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Resumo

Nesta dissertacao propde-se uma abordagem baseada em meta-heuristicas ao escalonamento de
cargas no sector residencial.

O modelo proposto faz o escalonamento de cargas para o dia seguinte, onde ha conhecimento a
priori dos pregos de energia eléctrica praticados, nivel de poténcia contratada, preferéncias do
utilizador assim como a previsdao da poténcia das cargas que o algoritmo nao controla (carga
base). Foram tomadas em consideracao cargas ciclicas (maquina de lavar roupa, maquina de
secar roupa € maquina de lavar louga), termoacumulador e veiculo eléctrico.

O objectivo principal do escalonamento de cargas ¢ a minimizagdo do custo de energia eléctrica
consumida sendo, no modelo proposto, tido em conta a estrutura de preferéncias do utilizador
relativamente a utilizagdo dos diferentes servicos de energia, assim como a minimizagdo da
probabilidade da poténcia consumida exceder a poténcia contratada e originar cortes no
fornecimento de energia. Estas duas ultimas caracteristicas do modelo proposto sdo mais valias
significativas relativamente a propostas alternativas que existem na literatura.

E feita uma analise comparativa do desempenho de dois algoritmos usados no escalonamento de
cargas, um baseado em Particle Swarm Optimization outro em Algoritmos Genéticos.

E apresentado um estudo de caso detalhado onde se evidencia a capacidade do modelo proposto
e do algoritmo implementado em lidar com situagdes complexas em termos de estruturas de

precos e de preferéncias do utilizador.

Palavras chave: Gestdo da Procura, Particle Swarm Optimization, Algoritmos Genéticos,

Escalonamento de cargas, Algoritmos de escalonamento de cargas.
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Abstract

This thesis proposes an approach based on meta-heuristics to the load scheduling in the
residential sector.

The proposed model looks at the next day energy prices (which are previously known),
contracted power, user preferences, even as prediction power base load (or uncontrolled load).
The load scheduling considers cyclic loads (washing machine, dish machine, dryer machine),
water heater and electric vehicle charge.

Beyond the main purpose of minimize the cost of energy consumption, were taken into account
the minimizing the discomfort of the user, as well as minimizing the probability of load exceeds
the contracted power and cause power cut.

This thesis proposes two management algorithms to solve load scheduling problem, the first one
based on Genetic Algorithms, and the second one based on Particle Swarm Optimization. A
comparison is made between them.

Subsequently, it is presented a detailed case study where it shows the ability of the proposed
model and of the implemented algorithm implemented in dealing with complex situations in

terms of pricing structures and user preferences.

Palavras chave: Demand Response, Particle Swarm Optimization, Genetic Algorithms, Load

Sheduling, Management Algorithms.
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1. Introducao

Esta dissertacdo visa apresentar o trabalho desenvolvido no segundo semestre do ano lectivo
2011/2012 no ambito da unidade curricular Dissertagdo do MIEEC da FCTUC. O objectivo do
trabalho foi a implementagdo e andlise comparativa de algoritmos que permitam efectuar o
escalonamento de cargas residenciais para o dia seguinte, de modo a minimizar o custo da
factura de energia eléctrica do consumidor, sem esquecer o nivel de conforto e a qualidade do
servico de energia fornecido. Foram implementados e comparados dois algoritmos, tendo sido
escolhido um deles para um estudo de caso mais detalhado. Este tipo de algoritmos poderao ser
implementados em hardware de sistemas locais de gestdo de energia em ambiente residencial.
Tal sistema deverd possuir uma interface que permita ao utilizador parametrizar as cargas a
colocar em funcionamento no dia seguinte, assim como as suas preferéncias relativas a cada
carga, que servirao de dados de entrada ao algoritmo de escalonamento. Complementares a estes
dados de entrada estardo disponiveis previsdes de precos, com resolugdo temporal diversa, que o
algoritmo utilizara para efectuar o escalonamento que sera implementado pelo sistema local de
gestdao de energia.

No capitulo 2 sera efectuada uma breve abordagem a Gestdo da Procura (GP), nomeadamente
quanto a sua necessidade, aos tipos de programas existentes e os impactos provocados tanto nos
Sistemas de Energia Eléctrica (SEE) como ao nivel de utilizacao final de energia. Este capitulo
tem como objectivo contextualizar a necessidade de algoritmos de escalonamento de cargas
residenciais.

O Capitulo 3 pretende classificar e caracterizar as cargas de uso residencial, apresentando ndo so
dados estatisticos relativos a estas, como também os seus ciclos de funcionamento e periodos
tipicos de funcionamento.

O Capitulo 4 faz uma abordagem centrada nos algoritmos de escalonamento de cargas
implementados por varios investigadores, com especial incidéncia nas restricoes e preferéncias
consideradas para cada carga. E realizada também uma descri¢do conceptual do Particle Swarm
Optimization (PSO) e dos Algoritmos Genéticos (AG), uma vez que estes sdo amplamente
utilizados em varios processos de escalonamento de cargas.

No capitulo 5 sdo tecidas consideracoes em relacdo aos algoritmos de escalonamento
implementados no contexto desta dissertacdo. Numa primeira fase sdo descritas as
restri¢gdes/preferéncias de escalonamento e apresentado o modelo matematico, numa segunda
fase ¢ efectuada uma abordagem pormenorizada da implementagdo de cada algoritmo no

contexto do escalonamento de cargas.



O capitulo 6 ¢ reservado a comparagao dos dois algoritmos implementados, comparando o seu
desempenho em diferentes cendrios reais, € o capitulo 7 dedica-se a apresentagao do estudo de
caso em que o AG ¢ parametrizado e sujeito a varios cenarios de escalonamento contando com
cargas ciclicas (Maquina de Lavar Roupa (MLR), Maquina de Secar Roupa (MSR) e Maquina de

Lavar Louca (MLL)), assim como, termoacumulador e o Veiculo Eléctrico (VE).



2. Gestao da Procura

A Gestao da Procura (GP) pode definir-se, num sentido mais estrito, como sendo as alteracdes
introduzidas pelos consumidores no normal funcionamento das cargas de utilizacao final, com o
objectivo de reduzir o custo de energia, ou usufruir de incentivos monetarios sem, todavia,
degradar a qualidade do servigo de energia fornecido [1].

Durante a década de 1970, devido as crises energéticas e ao rapido crescimento do consumo de
energia eléctrica, a participacao mais activa da procura na gestdo dos SEE, nomeadamente na sua
maior contribui¢ao para o estado de equilibrio que deve existir sempre entre a oferta e a procura,
tornou-se cada vez mais atractiva. Era claro que a GP poderia ser uma contribui¢do mais
econOmica para a exploragdo eficiente dos SEE. Estudos diversos podem ser encontrados acerca
do potencial da GP para o incremento da fiabilidade dos sistemas, reducao de perdas, reducao de
custos de abastecimento e maior eficiéncia econdémica [1] .

Mais recentemente, a GP tornou-se também um potencial e atractivo contribuinte para a
sustentabilidade ambiental e facilitadora de uma maior penetracao das renovaveis [2].

Com a evolucao dos SEE no sentido das smart-grids, a permitir uma mais frequente e detalhada
comunicagao entre sistema de energia e consumidor, com o surgimento da microproducado e dos
veiculos eléctricos, a GP ¢ levada para um novo patamar: por um lado, cargas que até aqui nao
eram normalmente consideradas como fazendo parte das cargas que poderiam ser usadas pela GP
passaram também a fazer parte do conjunto de cargas controlaveis usaveis na GP e, por outro
lado, do ponto de vista do consumidor surge um novo paradigma que assenta na gestao de todos
os recursos envolvidos: cargas controlaveis, microgeracdo local e armazenamento (dedicado ou
como fazendo parte do veiculo eléctrico). Esta gestdo integrada de recursos, que para o
consumidor terd como objectivo principal a redugdo dos seus encargos com a energia, continua a
propiciar beneficios ao nivel dos SEE, agora eventualmente mais faceis de realizar, podendo
também ser usada por um comercializador como ferramenta de fidelizagcdo de consumidores ou
atraccdo de novos, ou como forma de aumentar os seus lucros. Ha pois a necessidade de
desenvolver uma abordagem metodologica centrada no consumidor sem descurar os impactos

que a geragao descentralizada tem na rede [3] [4].

2.1 Programas de GP

Ao conjunto de actividades que € necessario realizar para a implementacao de medidas de GP ¢
usual chamar-se programa de GP, podendo incluir estudos diversos e acgdes piloto, a

implementa¢do das medidas e avaliagdo dos impactos das medidas. A GP pode ser dividida em



programas baseados em precos, ou em incentivos [1] [5] (ver Figura 1). Grosso modo os
programas baseados em pregos, fornecem estimulos indirectos a implementacdo das ac¢des de
GP, sendo os sistemas tarifarios os instrumentos habitualmente utilizados para isso. No caso dos
programas baseados em incentivos, as medidas sdo impostas a troco de estimulos monetarios

pela aceitagdo de tais medidas.

Gestéo da
Procura
Programas Programas
— baseados em baseadosem |—
pregos incentivos

Programas de periodo Controlo directo de
de uso cargas
Programas de pregos Interrupgdo/Corte de
em tempo real cargas
P"’g‘af“as de prego Licitagdes de energia 4—
» de periodos criticos
para a rede
| oo
emergéncia

Figura 1 - Diferentes programas de GP

Quando analisados os programas baseados em pregos € em incentivos numa perspectiva
temporal verifica-se a sua implementagdao em diferentes escalas de tempo, como € possivel
observar pela seguinte Figura 2. Ou seja, os impactos das diferentes ac¢des que fazem parte do
portfolio da GP sdo mensuraveis em instantes de tempo diversos, fazendo deste facto um factor

diferenciador do interesse que diferentes entidades podem ter em diferentes accoes de GP.

Programas baseados em pregos

Pregos em tempo
real e periodos
criticos para a rede

Eficiéncia
energética

\d

Redugdo de
poténcia

Anos de Meses de Escalonamento A
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Figura 2 - Escalas de tempo dos diferentes programas de GP [1]

2.1.1 Programas baseados em precos

Os programas baseados em precgos sdo tipicamente programas de GP em que a accao ¢ indirecta,
ou seja, existe o estimulo para actuar e a parte interessada pode ou ndo implementar as medidas
como reaccao a esse estimulo. Os estimulos sdo passados como precgos energia eléctrica variaveis
ao longo do dia. Estes podem ser divididos nos trés tipos descritos de seguida:

Programas de periodos de uso (PPU) (Time-of-Use — TOU) — O consumidor usufrui de energia



a precos diferentes em periodos de tempos diferentes. Estes periodos de tempo podem ser
estacdes do ano, dias da semana ou horas do dia. Um exemplo de um tarifario com estas
caracteristicas ¢ o bi-horario, que permite usufruir de energia eléctrica mais barata durante os
periodos de vazio quando comparado com os precos dos periodos fora de vazio. De entre os
programas baseados em precos este € o que apresenta menor volatilidade dos precos de
electricidade para o consumidor € menor protec¢ao para o fornecedor [1] [5] [6].

Programas de precos em tempo real (Real-Time Pricing — RTP) — O preco da energia eléctrica
varia consoante a procura do sistema, ou seja, para uma procura elevada o preco também sera
elevado, para uma procura baixa o preco também serd baixo. Representa o programa de maior
volatilidade dos precos de energia para o consumidor e, por outro lado, de maior protecgdo para
o fornecedor de energia eléctrica. Neste caso a resposta a procura ¢ mais dinamica relativamente
aos PPU [1] [5] [6].

Programa de preco de periodos criticos para a rede (Critical Peak Pricing — CPP) — este
programa baseia-se nos PPU, no entanto, em situagdes criticas do SEE notificadas num curto

espacgo de tempo, a tarifa agrava-se de modo a garantir a fiabilidade e estabilidade do sistema [1]

[51[6].
2.1.2 Programas baseados em incentivos

Este tipo de programas tem em conta recompensas a adesao dos consumidores a programas que
respondem a determinados eventos e sdo implementados parte das vezes pelo fornecedor de
energia. Por exemplo, podem ser acgdes de gestdo que procuram responder a situagdes de menor
fiabilidade ou quando o operador de rede considerar que as condi¢cdes de seguranga estdao
comprometidas, ou ainda por questdes de rentabilidade. Estes programas podem contemplar
penalizagdes caso o consumidor aderente nao responda a determinada ac¢do. [1] [5] [2].
Controlo directo de cargas (Direct Load Control - DLC) — as cargas de determinados
equipamentos sdo desligadas ou reparametrizadas. Este programa ¢ direccionado a consumidores
residenciais ou pequenos comércios e € aplicado num curto espaco de tempo, geralmente inferior
a 15 minutos [1] [5] [2].

Interrupcao/corte de cargas (Interruptible/Curtaible - IC - Service) — este tipo de programa ¢
planeado no proprio dia e destina-se a grande industria e comércio. Consiste no compromisso do
consumidor em reduzir a carga de modo a fazer face as contingéncia do sistema [1] [5] [2].
Licitacoes de energia (Demand-Side Bidding — DSB) — Destinado a grandes consumidores, ¢ um
programa em que estes se comprometem a reduzir a energia consumida, sobretudo em momentos
de elevada procura, em troca de incentivos baseados nos precos de energia eléctrica de mercado.

Neste tipo de programas ¢ realizado o escalonamento com 1 dia de antecedéncia [1] [5].



Programas de Emergéncia (Emergency Demand Response Programs — EDRP) — este programa
visa reduzir a carga durante periodos em que as reservas de capacidade do sistema sdo escassas

através de um planeamento no proprio dia [1] [5].

2.2 Beneficios de GP

Os beneficios provindos da GP podem ser classificados em directos, colaterais e outros.

Beneficios directos sdo referentes a consumidores que tomam acgdes de GP. Colaterais, a outros
utilizadores que nao tomam este tipo de accdes mas sdo indirectamente afectados. Por fim,
outros beneficios dizem respeito a alguns ou todos os consumidores e operadores independentes

do sistema [1].
2.2.1 Beneficios directos

Os beneficios directos dependem em grande parte da capacidade do consumidor para transferir
ou restringir carga, das variagdes de precos de electricidade e dos incentivos adicionais por parte
da entidade fornecedora de energia. Podem ser incentivos econdémicos e/ou de fiabilidade
(qualidade do abastecimento). Financeiros na Optica de poupanca na factura de energia eléctrica
e relativamente aos incentivos pagos no caso dos programas baseados em incentivos, e de

fiabilidade uma vez que reduz a exposi¢ao a interrupcdes forcadas e risco de apagdes [1] [6].
2.2.2 Beneficios colaterais

Os impactos na rede a nivel de custo de energia e fiabilidade produzem também beneficios
colaterais e sdo estes uma motivagao extra para o interesse de politicas de promog¢ao da GP.

Este tipo de beneficios podem-se caracterizar pelos impactos causados no mercado a curto e
longo prazo. A curto prazo pela reducdo dos precos praticados pelo mercado, principalmente
durante eventos criticos, € a longo prazo pelo adiamento de investimento no aumento da
capacidade dos SEE (nomeadamente a nivel de infra-estruturas de producdo, transporte e
distribuicao).

Para além de beneficios essencialmente econdmicos, ha também beneficios de fiabilidade
subjacentes nos beneficios colaterais, tais como a redugdo do risco e consequéncias de

interrupcoes forcadas [1] [6].
2.2.3 Outros beneficios

Outros beneficios dizem respeito ao aumento da competitividade, melhor desempenho do
mercado uma vez que a procura ¢ elastica, beneficios ambientais pela reducdo de emissoes

poluentes (principalmente em sistemas com centrais de produ¢do de ponta altamente poluidoras)



e por fim beneficios pela independéncia energética (uma vez que reduz a necessidade de

importagoes) [1] [6].

3. Classificacao e Caracteriza¢ao de Cargas

No sector residencial existe uma diversidade de equipamentos ao servico do utilizador para os
mais diversos usos finais. Se ha cargas que sao passiveis de alguma flexibilidade horaria, outras
sao inflexiveis no tempo de uso, subordinadas que estio as necessidades do utilizador.

As cargas podem ser divididas em dois tipos: ndo controlaveis e controlaveis. As cargas nao
controlaveis sdo todas aquelas que ndo podem ser desviadas temporalmente, interrompidas
durante a sua utilizagdo, nem mesmo reparametrizadas [2]. Televisdes, equipamentos
informaticos, iluminagdo, secadores, torradeiras, batedeiras, sdo exemplos de cargas nao
controlaveis. Esta-se aqui a falar num controlo automatico exercido por um sistema de gestao
local de cargas. Claro que o utilizador deve fazer uma utilizagdo criteriosa destas cargas, por
exemplo evitando as situagdes de stand-by ou de funcionamento desnecessario ou ainda com um
nivel de servigo desadequado as necessidades.

Dentro das cargas controlaveis estdo aquelas cujo funcionamento pode ser desviado no tempo, as
cargas cujo funcionamento pode ser interrompido por breves instantes € as que podem ver o
nivel de servigo alterado sem com isso degradarem severamente a qualidade.

Cargas controldveis por desvio de ciclos sdo aquelas cujo funcionamento pode ser deslocado
como um todo para uma hora do dia mais favoravel para o consumidor e para o SEE. MLR,
MLL e MSR sao exemplos de cargas ciclicas [2]. Os consumidores geralmente tém preferéncia
que estes equipamentos funcionem entre determinadas horas, de modo a que a sua rotina e
conforto nao sejam afectados.

Cargas controlaveis por interrup¢ao sao aquelas onde ha a possibilidade de originar cortes no seu
funcionamento, geralmente apenas de alguns minutos, sem prejuizo significativo do uso final a
que esta destinado [2] [6]. Tem-se como exemplo os sistemas de ar condicionado, onde pequenas
interrupcdes nao alteram de forma perceptivel o conforto ambiente, podendo no entanto originar
melhorias significativas para o SEE [6]. Outros exemplos de cargas controlaveis por interrup¢ao
sdo os equipamentos de frio, termoacumuladores e radiadores eléctricos.

Cargas que podem ser reparametrizaveis sao aquelas cargas, normalmente termostaticas, cujos
valores de referéncia dos termostatos podem ser alterados ligeiramente, sem com isso ter uma
degradacao significativa da qualidade do servigo fornecido. Como exemplos podem indicar-se os
equipamentos de ar condicionado, termoacumuladores e equipamentos domésticos de frio

alimentar. Alterar o valor de referéncia de um ar condicionado de 23°C para 23,5°C ndo causara



alteragdes perceptiveis no conforto das pessoas, mas reduz o consumo de energia [2].

Na Figura 3 apresentam-se os tipos de cargas controlaveis por interrup¢ao, reparametrizagao, por
e por desvio de ciclos. Este tipo de caracterizagdo € essencial para um aprofundamento do estudo
do controlo de cargas, nomeadamente quanto a sua flexibilidade em termos de acc¢des a aplicar e
duracdo/frequéncia das mesmas.

A presente dissertagdo pretende escalonar cargas por desvio de ciclos, em que se incluem MLL,

MLR, MSR Termoacumulador e Veiculo eléctrico.
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Figura 3 - Classificacdo de diferentes tipos de cargas [2]

Na Figura 4 sao apresentados os consumos desagregados por uso final, onde € possivel verificar

a importancia das cargas controlaveis no consumo total residencial.
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Figura 4 - Reparticdo dos consumos de electricidade residenciais pelos diferentes usos finais (2002) [2]

3.1.1 Maquina de Lavar Roupa (MLR)

Segundo fonte do INE/DGEG, no ano de 2010, 90,7% dos alojamentos em territorio nacional
possuiam pelo menos uma MLR [7]. Trata-se de uma carga controlavel de elevada importancia
devido a sua taxa de posse, € consequentes beneficios no seu controlo em larga escala.

O consumo das MLR pode variar consoante varios factores, dos quais se destacam a temperatura

ambiente, o programa de lavagem escolhido pelo utilizador e a carga de roupa a que a lavagem



esta sujeita [8].
No ciclo de funcionamento de uma MLR o aquecimento da agua por resisténcia eléctrica e as
accoes de rotacdo do tambor, enxaguamento e bombas de circulacao, representam 80 a 90% do

consumo total da lavagem [2].
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Figura 5 - Ciclos de funcionamento de uma MLR com diferentes temperaturas de lavagem

Na Figura 5 pode-se observar que para maiores temperaturas as poténcias dos ciclos serdao

maiores também. A Figura 6 apresenta os consumos para varias temperaturas de lavagem.
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Figura 6 - Consumo de energia eléctrica de uma MLR consoante a temperatura de lavagem [9]
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O diagrama da Figura 7 representa a estimativa do consumo nacional correspondente apenas a
energia consumida por MLR. Através desta € possivel ndo s6 verificar quais os periodos onde a
probabilidade dos consumidores utilizarem a MLR ¢ maior [9], mas também evidencia a
potencialidade do desvio destas para horas de vazio.

A MLR ¢ um tipo de carga que o utilizador prefere que funcione numa determinada janela
temporal, isto €, tem preferéncia que o ciclo de lavagem comece depois de uma hora predefinida
e acabe antes de outra hora predefinida. Isto acontece por varios motivos, ou porque o utilizador
ndo quer a que a roupa fique mais de um determinado tempo dentro da MLR, ou porque nado ¢
receptivo a lavagem durante o periodo da noite para evitar o ruido e possiveis inundagdes, por

exemplo [2].
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Figura 7 - Diagrama de carga nacional médio das MLR [9]



O periodo onde maior numero de MLR sdo alocadas situa-se entre as 9 e as 15 horas, durante o
periodo diurno. Quando analisado o diagrama da Figura 7 verifica-se também uma tendéncia a
serem alocadas algumas MLR entre as 19 e 21 horas, por ser em geral o periodo que os
utilizadores regressam a casa. Entre as 3 e as 7 horas, as MLR em funcionamento sdo em niimero

reduzido, uma vez que € um periodo que a maioria dos utilizadores se encontra a dormir.
3.1.2 Maquina de Secar Roupa (MSR)

Ao contrario do verificado com as MLR, as MSR tem uma taxa de posse relativamente baixa,
uma vez que apenas 19,1% dos alojamentos nacionais contam com este tipo de equipamento [7].
No entanto, quando comparada a taxa de posse do ano 2010 com a do ano 2004, em que esta era
de apenas 13% [9], verifica-se um crescimento significativo, € uma tendéncia de crescimento
futuro. O consumo das MSR ronda os 2% do consumo residencial em territorio nacional [9].

Nas MSR, a maior parte da energia consumida destina-se ao aquecimento da resisténcia

eléctrica, solicitando poténcia eléctrica elevada por longos periodos de tempo [9].
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Figura 8 - Ciclo tipico funcionamento de uma MSR [9]

Tal como a MLR, o funcionamento da MSR esta dependente da receptividade do utilizador a
escolher uma janela temporal ao longo do dia em que esta ira funcionar. O funcionamento da
MSR esta dependente, por exemplo, do tempo a que o utilizador estd disposto a deixar a roupa
acabada de lavar a espera da secagem, e do ruido que esta produz (podendo isto ser importante

quando se considera colocar em funcionamento durante o periodo da noite).
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Figura 9 - Diagrama de carga nacional médio de maquinas de secar roupa [9]

Por analise do diagrama da Figura 9, pode-se verificar que o periodo de maior poténcia de MSR
a nivel nacional se situa entre as 13 e as 17 horas, o que € coerente quando correlacionado com a

Figura 7, uma vez que o processo da secagem da roupa ¢ precedido pela lavagem, e o pico de
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poténcia da MSR ¢ precedido pelo pico da MLR.
Das 18 as 21 horas, e das 21 horas as 2 horas existem dois picos de poténcia, que sao os periodos
em que o utilizador chega a casa, e depois da hora do jantar respectivamente. Esta analise ¢

valida principalmente para utilizadores que estejam ausentes de casa durante o dia.
3.1.3 Maquina de Lavar Louca (MLL)

Estudos do INE/DGEG, do ano de 2010, indicam que a taxa de posse das MLL se situa nos
40,8% [7]. A nivel de grandes electrodomésticos exibe a quarta maior taxa de posse a nivel
nacional, e representa cerca de 3% da energia consumida no sector residencial [9].

O ciclo da MLL caracteriza-se essencialmente pelo aquecimento de adgua através da resisténcia
eléctrica para lavagem, numa primeira fase, e numa segunda fase o aquecimento da resisténcia
eléctrica para secagem da louga. Estas podem representar 80% do consumo total do ciclo [9]
Embora no mercado portugués existam MLL com alimentagdo de agua quente, a sua utilizacao ¢
escassa por parte dos consumidores. Outra funcionalidade que permite reducao de custos de
energia ¢ a fungdao “ECO”, que consiste na redugdo da temperatura da dgua e a consequente

reducao dos consumos na factura energética.

3 AR WA
- A N A

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo (minutos)

Figura 10 - Ciclo de funcionamento de uma MLL

Ao invés da MLR e MSR o pico de utilizacdo média nacional ndo se realiza durante o periodo da
tarde, mas entre as 21 e 2 horas. Conclui-se entdo que ha uma maior conveniéncia de utilizar este
tipo de equipamento depois do jantar de forma que efectue a sua fungdo até a manha seguinte.
No entanto, o periodo das 14 as 17 horas também hd um elevado consumo de energia relativo a

MLL, o que ¢ aceitavel uma vez que se trata do periodo depois do almogo.
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Figura 11 - Diagrama nacional médio de MLL [9]

Para além da inconveniéncia do funcionamento deste tipo de equipamentos durante a noite
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devido ao ruido e risco de inundagdes, a escolha da periodo em que o funcionamento da MLL

ocorre esta limitada pela necessidade do utilizador em ter a loiga limpa.
3.1.4 Termoacumuladores

O termoacumulador ¢ um equipamento destinado ao aquecimento de 4gua para usos sanitarios, a
sua taxa de posse ¢ relativamente baixa comparativamente a outros paises da unido europeia [8],
situando-se nos 11,2%, ¢ o armazenamento médio ¢ de 73 litros [7].

A energia eléctrica consumida pelos termoacumuladores deve-se a resisténcia eléctrica para
aquecimento de agua, que ¢ controlada por um termdstato que a mantém a uma determinada
temperatura definida pelo consumidor. Na Figura 12 podemos observar um exemplo do
funcionamento de um termoacumulador de 4 kW. Numa primeira fase a agua ¢ aquecida até a
temperatura regulada pelo termostato; posteriormente a resisténcia eléctrica € ligada (minutos 33,

49 e 65) para compensar as perdas térmicas da 4gua armazenada e manter a temperatura desejada

[8].
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Figura 12 - Consumo tipico de um termoacumulador com poténcia de 4 KW e unidade de armazenagem [8]

Nao ¢ imperativo que a agua armazenada no termoacumulador esteja sempre a temperatura
definida pelo consumidor. O consumidor apenas necessita de 4gua quente a determinadas horas
ou durante intervalos de tempo consoante a sua rotina. No entanto, o termoacumulador nao
possui um controlo que permita este tipo de configuracdo de diferentes temperaturas para
diferentes periodos ao longo do dia.

Na Figura 13 ¢ apresentada a variacdo média da poténcia de um termoacumulador ao longo de
dias de trabalho (segunda a sexta-feira) e dias de fim-de-semana. O consumo de 4agua quente
deve-se sobretudo as necessidades dos utilizadores e suas rotinas, nomeadamente no que respeita
a banhos e lavagem de louca. Deste modo, o pico de consumo de energia eléctrica da-se cerca
das 8 horas da manha. Nos fins de semana a poténcia maxima do diagrama médio do
termoacumulador € bastante inferior, com os consumos a estarem mais divididos temporalmente,
sobretudo durante o periodo da manha. Estd implicita, portanto, a preferéncia do utilizador

relativamente aos periodos em que pretende o uso de 4gua quente.
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Figura 13 - Diagrama médio de um termoacumulador em dias de fim-de-semana e fora destes [10]

E de salientar que os consumos durante o periodo nocturno sdo agravados pelas temperaturas
mais baixas relativamente ao periodo diurno, o que aumenta o consumo de energia eléctrica por
este tipo de equipamento de modo a fazer face as perdas térmicas na sua unidade de

armazenamento [10].
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Figura 14 - Variacdo do consumo de agua entre as diferentes esta¢des do ano [5]

Com a variacdo de temperatura sazonal, o consumo de energia eléctrica por parte dos
termoacumuladores também varia. Esta variagdo ¢ devida a temperatura ambiente que ndo sé
influencia as perdas térmicas da unidade de armazenamento do termoacumulador como também
a propria temperatura da agua que da entrada no equipamento para ser aquecida. Por outro lado,
no Verao consome-se menos agua quente relativamente ao Inverno por questdes de conforto [§],
o que pode ser observavel na Figura 14. Apesar da afirmacdo ter como base um estudo nao
nacional, ¢ aplicavel também a Portugal na medida em que as diferencas de temperaturas do

Inverno relativamente ao Verdo sao significativas.

3.1.5 Equipamentos de frio

Os equipamentos de frio podem ter varias configuragdes, desde arcas congeladoras, frigorificos
com ou sem congelador, e combinados. O equipamento com maior taxa de posse € o frigorifico
com congelador (58,3%), seguindo-se a arca congeladora (47,6%), o frigorifico combinado com
(37,6%) e por fim o frigorifico sem congelador, com apenas 5,7% de taxa de posse [7].

O consumo dos frigorificos e arcas congeladoras situa-se na ordem dos 32%, o que representa a
maior fatia do consumo de energia eléctrica a nivel residencial quando desagregados os

consumos por uso final [9].
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Figura 15 - Ciclo de funcionamento de um frigorifico

O consumo dos equipamentos de frio prende-se essencialmente com a acgdo de retirar o calor do
seu interior ¢ manter a sua temperatura. Dependendo da qualidade de construgdo ¢ possivel
manter este tipo de equipamento desligado sem alteragdes significativas de temperatura e
conservacgao dos alimentos. Isto proporciona alguma flexibilidade da gestao deste tipo de cargas.
O consumo deste equipamento ¢ praticamente constante a menos da abertura da porta e do
colocar/retirar alimentos, que implica um aumento da temperatura no seu interior e
consequentemente um maior consumo de energia eléctrica [10]. A Figura 15 apresenta um
diagrama de consumo de um frigorifico tipico, onde se verificam picos de poténcia de

funcionamento para compensar as perdas térmicas do equipamento.
3.1.6 Equipamentos de climatizac¢ao

Por equipamentos de climatizacdo consideram-se todos os que proporcionem aquecimento,
arrefecimento do ambiente ou ambos. Para aquecimento tem-se os aquecedores eléctricos
independentes (radiadores, termo-ventiladores, etc.), e para arrefecimento aparelhos individuais
de ar-condicionado e ventiladores. Para desempenhar ambas as funcionalidades de aquecimento
e arrefecimento considera-se o ar-condicionado com inverter [7].

Quanto aos aquecedores eléctricos independentes a taxa de posse em Portugal ronda os 61,2%;
quanto aos equipamentos de ar condicionado e ventiladores rondam os 7,2% e 69,5%,
respectivamente. Ar condicionado com inverter apresenta uma taxa de posse de 26% [7].

Os equipamentos acima referidos sdo responsaveis por 17% da energia consumida a nivel
residencial [9].

Existem essencialmente duas formas de controlar este tipo de cargas, a primeira consiste em
deslastrar temporariamente as cargas de modo a que nao consumam energia durante um periodo
de tempo pretendido; a segunda relaciona-se com a alteracdo da parametrizacao do equipamento,
nomeadamente no que respeita a temperatura de referéncia entre os quais a temperatura do
espaco climatizado softre alteracdes [9].

A Figura 16 apresenta o funcionamento de um ar condicionado na sua funcdo de arrefecimento.
A partir sensivelmente do minuto 120 verifica-se o funcionamento sem interrup¢ao de carga, € a

temperatura a oscilar entre 18° e 22°C. No entanto, entre os minutos 15 e 33 e os minutos 79 e
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93 verificam-se duas interrupgdes que originam o aumento da temperatura até 26° e 25°,

respectivamente, por um curto espaco de tempo.

1200 30 _
1000 % 25 &
% 800 Va /\ VN / ANANLANANANN 20 g
'g 600 15 ‘5
€ 400 10 ;5.
& 200 5 3
[

1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201 221 241
Tempo (min)
Figura 16 - Ciclo de funcionamento de um ar condicionado e respectiva temperatura ambiente

Este corte de carga pode ser bastante benéfico para os SEE e economicamente vantajoso para o
consumidor. Todavia, ndo deverd provocar desconforto sob pena da ndo aceitagdo por parte do
consumidor. Isto chama a atencdo para o cuidado que se deve ter na concepgdo das acgdes de
controlo disruptivo, e estimula também a concepcao de outro tipo de acgdes, nomeadamente as
que sdo relativas a reparametrizagdo das cargas.

Outros equipamentos de aquecimento e arrefecimento acima mencionados regem-se pelos
mesmos principios de funcionamento e controlo do exemplo da Figura 17, sendo que no caso dos

equipamentos de aquecimento, quando ligados, a temperatura aumentara ao invés de diminuir.

400

22 a 62-feira fim-de-semana

350

300 N
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1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23
Horas

Figura 17 - Diagrama médio de um ar condicionado com inverter em dias de fim-de-semana e fora destes [10]

3.1.7 Veiculo Eléctrico (VE)

Apesar da taxa de posse dos VE ser pouco expressiva, ¢ notavel um aumento dos veiculos de
combustiveis alternativos, dos quais se incluem os VE. No ano 2000 estes representavam apenas
0,1% da frota europeia, enquanto no ano de 2010 passaram a representar 3,5%. A manter-se esta
tendéncia de crescimento, e considerando que o carregamento das baterias do VE tém uma
capacidade de 10 a 40 kWh, no futuro podem representar uma grande percentagem do consumo
residencial [11].

Na Figura 18 ¢ apresentado um carregamento de baterias de um VE. As baterias em questao sao
de litio, e a poténcia de carregamento destas ¢ de 3,33 kW. Verifica-se que a poténcia de
carregamento ndo ¢ constante, variando no inicio e no fim do carregamento. [13]. Todavia, na

maior parte do tempo, entre o minuto 75 e 1240 a poténcia € constante.
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Figura 18 - Exemplo de carregamento dum VE (Chevrolet Volt 2011) [13]
Pela Figura 19 ¢ possivel verificar que mais de 60% dos veiculos regressam a casa depois das
17h. Supondo que o utilizador inicia o carregamento do VE quando chega a casa, existira uma
tendéncia a este tipo de cargas ser alocado ao fim da tarde. Considerando que apenas volta a
necessitar do VE no dia seguinte, o escalonamento do VE pode verificar ser interessante na
medida em que permitira a alocagdo de carga durante dos periodos de vazio em que os pregos de

energia sao mais baixos [14].
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Figura 19 - Nimero médio de chegada de veiculos a casa [14]

4. Escalonamento de Cargas - Estado da Arte

4.1 Introduc¢ao

Viérias abordagens tém vindo a ser propostas para a implementacao do escalonamento de cargas
no sector residencial. Estas procuram gerir as cargas de modo mais eficiente, tendo em conta os
estimulos dos sistemas tarifarios [15], o que permite beneficios tanto para o consumidor como
para o fornecedor de energia. O consumidor beneficia pela redu¢do do custo da energia eléctrica,
ao passo que o fornecedor beneficia pela obtencao de maiores lucros e maior satisfacdo dos seus
clientes como consequéncia da mais eficiente gestao do sistema eléctrico.

Seria impraticadvel para o consumidor fazer este tipo de escalonamento sem recorrer a sistemas
automaticos com algoritmos adequados, devido a pluralidade de factores a ter em conta num
problema deste tipo. Adicionalmente, os sistemas de gestdo e os algoritmos sao um instrumento
de aceitacdo e motivacdo dos consumidores para medidas de GP, uma vez que de forma
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relativamente simples propicia a diminui¢ao de custos de energia eléctrica [16].

Tendo o consumidor como objectivo principal a redu¢do dos custos com a aquisi¢do de energia
eléctrica, ha todavia, um conjunto de restrigdes, requisitos e preferéncias que devem ser
consideradas neste tipo de problemas. Os requisitos podem estar relacionadas com limitagdes
técnicas das cargas e/ou da instalagcdo eléctrica do consumidor ou serem relativas a limitagoes
temporais impostas pelos consumidores. Ja as preferéncias podem dizer respeito a uma
ordenacao de alternativas devido a estrutura de preferéncias do consumidor. Um exemplo, ¢ a
possibilidade de colocar em funcionamento uma dada carga em dois periodos de tempo distintos,
mas o consumidor preferir um deles em detrimento do outro. O conforto do utilizador, entendido
quer em termos de nivel de servico quer na forma mais ou menos intrusiva que a utilizagao dos
servigos tem nos seus hdbitos deve também ser tido em conta quando se implementam

programas de GP [15] [16] [17] [18].

4.2 Restricoes e Preferéncias

Vérios autores tém sugerido diferentes algoritmos para o escalonamento de cargas
interrompiveis, isto ¢, cargas em que seja possivel o corte de alimentagdo sem prejuizo
perceptivel da qualidade do servigo prestado. Em [15], [17] e [19] € proposto o escalonamento de
varias cargas interrompiveis das quais uma unidade de aquecimento eléctrico, um
termoacumulador (apenas em [15] e [19]) e uma bomba de circulacao da agua de uma piscina.
Em [17] é considerado um banco de baterias para armazenamento de energia, ao passo que em
[15] e [19] € considerado o carregamento da bateria de um veiculo hibrido, podendo em certas
circunstancias esta ser usada como sistema de armazenamento de energia eléctrica.

Em [16] ¢ feita uma abordagem de escalonamento a cargas termostaticas para aquecimento de
agua sanitaria, tendo em consideracgao restricdes fisicas do sistema e de conforto.

Em [20] ¢ feita uma abordagem usando cortes de alimentacdo, com cargas interrompiveis,
considerando a minimizagao desconforto do utilizador. Estas cargas possuem maior flexibilidade
de resposta a eventos de corte em relagdo a cargas ciclicas, pela possibilidade de interrupcao e
flexibilidade de duracao dos periodos de funcionamento.

Em [18] ¢ feita uma abordagem de escalonamento de cargas interrompiveis em que sao
apresentadas trés configuracdes possiveis relativamente ao funcionamento das cargas, cargas
com duragdo variavel, amplitude variavel ou ambas. Quanto ao carregamento do VE, em [18] ¢
considerado de poténcia varidvel com incrementos por degraus fixos, ao contrario de [15] e [19].
Tipicamente a poténcia pode ser incrementada em degraus de amplitude fixa, mas diferente de
estudo para estudo, até a poténcia maxima de carregamento.

Em [21] € proposto o escalonamento de cargas por interrupgao e por desvios de ciclos. Para estes
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ultimos sdo tidos em conta ciclos de amplitude e duracdo constante. Por exemplo, para a MLR ¢
considerado um consumo constante de 0,5 kW e uma duragao de 30 minutos. Ao contrario desta
abordagem, na realidade, os ciclos tém poténcia varidvel ao longo do seu funcionamento, ¢ a
duragdo pode ser também ela variavel. Escalonamentos com base em diagramas médios carecem
de exactidao em aspectos como a minimizagao de custo e poténcia maxima do sistema num dado
instante.

Em [22] a abordagem a cargas ciclicas ¢ idéntica a [21], com a diferenga de ndo ser dada
importincia a simular varias alternativas de escalonamento.

Em [18] ¢ tida em conta a poténcia varidvel das cargas ciclicas, em que todo o escalonamento ¢
realizado com uma resolucao temporal de um minuto, fazendo corresponder a cada minuto uma
poténcia respectiva. Esta abordagem ¢ a mais precisa relativamente a [21] e [22], ndo sé pela
resolucao temporal, como pelo facto dos ciclos serem baseados em medigdes de cargas reais.
Para além destes aspectos, ¢ tido em conta o conforto do utilizador, como serd abordado de
seguida.

O objectivo do escalonamento de cargas ¢ a minimizacao do custo de energia eléctrica, seja por
adesdo a eventos de cortes como proposto em [20], ou por alocacdo de cargas interrompiveis
e/ou ciclicas nos periodos onde o prego de energia € menor como proposto em [15], [16], [17],
[18], [19], [21] e [22]. Pode também utilizar-se a alteracao do nivel de servigo fornecido como
forma de alterar o funcionamento das cargas. Como ¢ habitual nos problemas de optimizacao,
também no escalonamento de cargas existe um conjunto de restri¢des que representam os limites
fisicos do sistema e/ou limitagcdes impostas pelo consumidor e um conjunto de preferéncias que

influenciam o resultado do escalonamento.

4.2.1 Restricoes de escalonamento

As restri¢des dizem respeito a condigdes do sistema, das cargas a escalonar e da utilizagdao dos
servicos de energia por parte do consumidor.

Em [15] e [19] as restri¢des sdo relativas as caracteristicas das cargas, as caracteristicas eléctricas
da bateria do veiculo hibrido (taxa de carga e descarga, eficiéncia, perdas e capacidade da
bateria), limite méximo de poténcia da unidade de aquecimento, poténcia maxima e capacidade
do termoacumulador, poténcia maxima, e tempo de funcionamento da bomba da piscina.

No escalonamento de AQS proposto em [16], as restricdes dizem respeito aos limites térmicos
inferior e superior da dgua.

Em [17] as restrigdes do problema dizem respeito a carga das baterias (devem estar entre 20% e
100% da sua carga), a taxa de descarga maxima destas e a poténcia maxima da unidade de

aquecimento.



O escalonamento proposto em [18] exibe duas restricdes que se destacam para além das
caracteristicas das cargas e seu funcionamento. A primeira € a curva de limitagdao de carga, que
limita a poténcia do conjunto de todas as cargas residenciais num dado instante, e pode ser
variavel ao longo do dia. A segunda ¢ relativa a restricdo de tempo onde ¢ permitido as cargas
serem alocadas, ou seja, uma dada carga deve iniciar o seu ciclo apdés um instante definido a
priori e acabar esse mesmo ciclo antes de um instante predeterminado.

Em [22] e [21] s3o usadas restri¢des caracteristicas das cargas e do seu funcionamento, como a

poténcia maxima e a duracao de funcionamento dos ciclos.
4.2.2 Preferéncias de escalonamento

As preferéncias, ndo representam uma obrigatoriedade e estdo geralmente associadas ao conforto
do utilizador ou a uma utilizacao confortdvel dos servigos de energia.

Em [15] o escalonamento de cargas ¢ influenciado por preferéncias, como o completo
carregamento do veiculo hibrido a uma determinada hora, a disponibilidade de 4gua quente, a
temperatura ambiente entre os valores predefinidos e o funcionamento da bomba da piscina
durante o horario definido. Em [17] e [19] sdo adoptadas preferéncias semelhantes para o
conforto do utilizador. Note-se que preferéncias nao representam uma condi¢do obrigatoria, o
que significa ndo haver garantias do funcionamento completo das cargas, especialmente se o
custo de aquisicao de energia para satisfazer o conforto do utilizador for elevado. Em [16] e [18]
o conforto do utilizador nao ¢ abordado de forma flexivel, tratando-se de restricdes ¢ nao de
preferéncias, evitando assim situacdoes de ndao funcionamento completo das cargas ou de
funcionamento fora dos parametros exigidos pelo utilizador.

Em [16] ¢ apresentada uma estratégia alternativa, onde a carga ¢ alocada de entre os periodos
que correspondem os precos de energia mas baixos. Note-se que apenas ¢ usada como carga

controldvel um termoacumulador, o que simplifica bastante a resolugdo do problema de

escalonamento.

4.3 Algoritmos de Escalonamento

Nos ultimos anos muitos t€ém sido muitos os investigadores que tém optado por algoritmos que
se baseiam em comportamentos bioldgicos, tal como AG e algoritmos baseados em enxames,
para a resolugdo de problemas com elevado grau de complexidade. O escalonamento de cargas
nao ¢ excepcdo. Em [18] sdo apresentados estudos com base em AG e em [15], [17], [20], e [22]
recorrendo ao PSO para encontrar a solucao que optimiza a fungao objectivo.

O Algoritmo Genético e o PSO sao de facil implementacao e produzem solugdes Optimas ou

quase Optimas rapidamente. Estes algoritmos ndo requerem propriedades especificas as fungoes,
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e tém uma boa capacidade de adaptagdo a problemas combinatorios. Pela sua importancia, sera

feita uma abordagem mais detalhada de seguida.
4.3.1 Particle Swarm Optimization

O PSO foi proposto por Kennedy e Eberhart, e as suas raizes baseiam-se no comportamento
socio-biologico de enxames, explorando o conceito de inteligéncia colectiva [23]. Neste
algoritmo, um conjunto de solugdes aleatdrias ¢ iniciado (enxame inicial) e propaga-se no espaco
em direccao a solugdo Optima ao longo de iteragdes (deslocamentos) baseadas no conhecimento
dos melhores individuos, sendo esta informagdo processada individualmente e partilhada aos
varios elementos do grupo [24].

O PSO tem a capacidade de resolver uma vasta gama de problemas de optimizagdo. O
desempenho do PSO depende do problema em questdo, tanto na qualidade da solugdo como na
rapidez com que se chega a uma aproximacgao final [24].

Resumidamente, os passos do algoritmo podem ser descritos em: inicializagao de particulas (com
as posicdes e velocidade iniciais respectivas) e a actualizacdo iterativa de velocidade e de
posi¢ao destas [25]. Uma particula ¢ um elemento do enxame, a posi¢ao refere a localizagdo no
espaco deste mesmo elemento, € a velocidade corresponde ao deslocamento em cada iteracao
tomado por determinada particula.

A inicializagdo da posicao das particulas € feita de forma aleatoria. No entanto, a sua velocidade
pode ser determinada de forma aleatoria ou nao. Consideremos a titulo explicativo a sua

inicializa¢do com o valor zero.
Xmax — POSicdo maxima que a particula pode tomar
Xmin — POsicdo minima que a particula pode tomar

X;'( — posicdo da particula i na iteragdo k
vl — velocidade da particula i na iteragdo k

x5 = rand Xpmgy — Xmin) (1)

vi=0 (2)

ApOs este passo avalia-se fungdo objectivo para a posicao de cada particula, e determina-se a
melhor posigdo de determinada particula (p}) e melhor posi¢do de entre todas as particulas até ao
momento (p, ). Obviamente que xj = p; uma vez que cada particula apenas teve uma posicao.
Para as iteracdes seguintes serdo actualizados os valores de velocidade e de posi¢do para todas as
particulas através das expressoes (3) e (4) respectivamente, onde w € o peso de inércia
(geralmente entre 0 ¢ 1, e determina a influéncia de vf em vj,,), ¢; € chamado de peso cognitivo 1
(influencia o peso das melhores solugdes locais em v}, ,), € ¢, é 0 peso cognitivo 2 (que influencia
o peso da melhor solugdo encontrada até ao momento em vj,,). As variaveis ry e r7 sdo valores

aleatorios entre zero e um, e representam a aleatoriedade presente em comportamentos socio-
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biologicos.

Vi = 0 vi +errg (pf = x4) + corf (pg — x4) (3)

Xjer1 = Xk + Vieps (4)

A Figura 20 ilustra no espaco bidimensional uma iteracdo do PSO. As trés parcelas de influéncia
da velocidade da iteracdo seguinte estdo representadas a tracejado de cor cinzenta escura. A

soma desses vectores ¢ a resultante assinalada vj, ;.

Cal2 (Py - “k) pi

aury (pi — xk)
t
¢ W Vi

Xk

Figura 20 - Exemplo de uma iteracdo do algoritmo PSO, com a representac¢ao das posi¢des e velocidades
respectivas [24]

Depois de avaliar novamente a fungdo objectivo, determinam-se os valores de pje p,. Estes
valores apenas sdo actualizados caso a posi¢do de uma determinada particula x} apresente
melhores solucdes para a fung¢dao objectivo do que a iteracdo anterior. O PSO termina a
optimizagao quando se verificar a condicao de paragem.

Esta versdao foi a primeira apresentada, no ano de 1995, e ¢ aquela em que assentam todas as

variacoes deste algoritmo.
4.3.2 Binary Particle Swarm Optimization

O BPSO ¢ uma variagdo do PSO especialmente importante, sendo dedicada a problemas de
variaveis binarias. E til para optimizar problemas que envolvam um elevado numero de
combinagdes, com restrigdes que tornem a solugdo dificil de determinar. Exemplos deste tipo de
problemas podem ser verificados em [17], [20], [22] e [26]. A quantidade de publicacdes que
tém surgido nos ultimos anos com a utilizagdo do BPSO justifica uma abordagem a esta
derivacao do PSO basico.

Esta nova abordagem do algoritmo foi proposta em Kennedy e Eberhart [25], perante a
necessidade de solucionar problemas que sdo de natureza binaria, através do PSO. No
escalonamento de cargas, o PSO ¢ usado para determinar se uma dada carga interrompivel num
determinado momento se encontra ligada (representada por “1”), ou desligada (representada por
“0”).

A principal diferenga em relagdo ao PSO basico ¢ a restri¢do de xi,, a valores 0 ou 1. Para tal é

calculada a velocidade v}, como na expressao (3). No entanto, a posi¢do da particula é calculada
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através da expressao (5) e (6).

. 1 5
L —
W) = ——— (5)
o = {0 sers = s(viyq)
1 1serd < s(viy,) (6)

A expressdo (5) é chamada fungdo de sigmoid, que para valores de vi,, devolve um valor no
intervalo [0,1] como ilustra a Figura 21.

A expressdo probabilistica (6) descreve o método binario de atribuigdo de valores a xi, ;. Caso o
valor aleatdrio no intervalo [0,1] r? seja maior que o valor devolvido pela fung¢do de sigmoid
entdo o valor de x§,, € 0, caso contrario é 1 [20] [25] [26] [27].

Se os valores de vi,, tomarem valores maiores que 10, ou menores que -10, a solugdo binaria
xk,q vai ficar presa em 1 e 0 respectivamente, devido a saturagdo da funcdo de sigmoid. Para
evitar que isto acontega delimita-se a velocidade, sendo recomendado que esta seja mantida no
intervalo maximo de [-6,6] [25].

S 14

$(Vis1)

Figura 21 - Fun¢ao de sigmoid

4.3.3 Algoritmos Genéticos

Os AG foram propostos por John Holland, seus alunos e colegas nas décadas de 1960 e 70. Ao
contrario dos Algoritmos Evolucionarios o objectivo ndo seria criar algoritmos para resolver
problemas especificos, mas antes mecanismos de adaptagdo natural que pudessem ser
implementados em computadores [28].

Biologicamente, os AG baseiam-se no comportamento geracional de populacdes, onde a
reprodugdo dos individuos mais aptos da origem a uma nova geragdo que tende a ser composta
por individuos de maior qualidade que a anterior.

Algoritmicamente, pode ser dividido em trés etapas principais, a seleccdo, o crossover e a
mutacdo. A seleccao diz respeito a escolha de individuos para efectuar o crossover (escolha do
progenitor 1 e progenitor 2). O crossover estd relacionado com o cruzamento de genes do
progenitor 1 e progenitor 2 que d4 origem genética ao filho. Por ultimo, a mutagdo representa
uma caracteristica diferenciada do filho relativamente aos pais, e ¢ efectuada através de uma
alteragcdo genética.
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As etapas descritas sdo apresentadas na Figura 22.
Populagcao

Seleccao

Crossover

Mutagao

Nao

Condigao de
paragem?

Escolhe o melhor
individuo
encontrado

Figura 22 - Fluxograma do funcionamento do Algoritmo Genético

4.3.3.1 Seleccao

A selecgdo ¢ a primeira etapa do Algoritmo Genético, e destina-se a escolher os individuos para
reprodugdo. Existem varios métodos de seleccdo de individuos, dos quais os mais comuns sao o
método da roleta e método do torneio.

O método da roleta consiste em fazer corresponder proporcionalmente uma probabilidade a
aptiddo de determinado individuo. Quando se pretende maximizar a funcdo objectivo, a

probabilidade correspondente ao individuo i € determinada pela expressao (7).
f; — aptidao do individuo i
fj — aptidao do individuo j

p; — probabilidade atribuida ao individuo i

__fi
Pi T (7)

Seleccionando um valor aleatério entre 0 e 1, ira corresponder a um individuo da roleta, o qual
serd um dos individuos seleccionados a reproduzir. Para a escolha de 2 individuos o processo
anterior € repetido duas vezes.

Na Figura 23 ¢ ilustrado o método, onde as varias probabilidades estdo definidas na roleta e a
seta indica o individuo escolhido segundo um valor aleatorio [29].

O método da roleta apresenta algumas desvantagens, como a convergéncia prematura da solucao
e a perda da diversidade de individuos. Para além disso, quando todas as solugdes tém uma

aptidao idéntica o método da roleta ndo faz a pressdo suficiente para escolher os melhores

individuos [29].
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J=4 torneio

@ @ escolha ~melhor

aleatéria

Figura 24 - Selecc¢do pelo método do torneio, com 3 concorrentes
Figura 23 - Método da roleta

O método do torneio consiste na escolha aleatoria de N individuos para o torneio; desse torneio
¢ seleccionado vencedor aquele que tem maior aptidao de entre os concorrentes. Para seleccionar
dois individuos para a reproducdo fazem-se dois torneios. A Figura 24 ajuda a explicar o
funcionamento deste método [29]. Tal como no exemplo anterior, este trata um problema de
maximizacao da fungdo objectivo.

Comparativamente ao método da roleta, o método do torneio apresenta menores perdas de
diversidade de individuos e convergéncia mais prudente (ndo converge prematuramente) quando

¢ mantido reduzido o numero de concorrentes de cada torneio.

4.3.3.2 Crossover

O crossover ¢ a segunda etapa dos AG, consistindo no cruzamento da matéria genética dos pais
que da origem ao filho, representa o cruzamento de duas solugdes seleccionadas.
Na Figura 25 apresenta-se o caso binario de crossover, onde o progenitor 1 e progenitor 2 sdao

representados por uma sequéncia de bits, com um e dois pontos de corte, em a) e b)

respectivamente.
Progenitor 1 .n...-.- Progenitor 1 .n..-.-.
Progenitor2 1 1 1 Progenitor 2 1

1
Filo 1 [ENIENIENIN o Filho 1 .nl 0 ....
Filo2 1 1 1 0 Filho 2 BEo !
a) b)

Figura 25 - a) Crossover binario de 1 ponto; b) Crossover binario de 2 pontos

Na Figura 26 apresenta-se o caso discreto de crossover, onde os individuos sdo representados por
uma sequéncia de inteiros. Tal como no exemplo anterior, com um e dois pontos de corte, em a)

e b) respectivamente.

Progenitor 1 ---ﬂ Rl 10116211903 | 5 ]3]9]

Progenitor 2 13 10 19 2 1 Progenitor 2 13 10 19 2 1

Filho 1 ol 10 19 2 1 Filho 1 3 &N 3 [ 5 [3]9]

Filho 2 &N 3 | 5 [3]9] Fiho2 1 4 [EEEEN 10 19 2 1
a) b)

Figura 26 - a) Crossover inteiro de 1 ponto; b) Crossover inteiro de 2 pontos
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A probabilidade de ocorrer crossover deve estar situada entre 30 e 90%, de modo que o

algoritmo tenha um desempenho elevado [29].

4.3.3.3 Mutacao

A mutagdo tem o intuito de gerar diferenciagdo do filho relativamente aos pais, através de
criacdo de material genético novo. Representa a alteragdo genética parcial do individuo, de um
ou mais genes. As Figura 27 e Figura 28 ilustram dois casos de mutagdo binaria e inteira
respectivamente, em que Filho a é o individuo antes da mutagdo e Filho b depois da mutagdo. A
decisdo de mutagdo ¢ feita com base numa probabilidade definida a priori, com um valor
geralmente baixo (por ex. 0,1%) [28] [29]. Um valor elevado pode fazer com que a exploracao
do espago da solugdo se torne meramente aleatdria [29].

Filhoa 1 0 1 1 0 1 1 1

Filhob 1 1 1 0o 1 MN 1 1
Figura 27 - Mutagdo de 1 bit

Filhoa 10 16 2 19 10 19 2 1

Filhob 10 16 2 19 10 BN 2 1
Figura 28 - Mutacdo de 1 inteiro

4.3.3.4 Estratégias de substituicio

Existem duas estratégias principais de substituicdo de populacdes ao longo das geracdes: a
substituicdo geracional e a substituicao de estado-estacionario.

A substituicio geracional consiste na substitui¢ao sistematica da geracdo dos pais, por uma
nova constituida apenas por filhos [29]. Esta estratégia implica repetir os processos de selecgao,
crossover ¢ mutacdo, até que a populagdo constituida pelos filhos tenha um nimero de
individuos igual a populagdo dos pais.

A substituicao de estado-estacionario consiste na geracdo de um pequeno numero de filhos,
que substitui os piores individuos da populagdo [28] [29]. Assim sendo, parte da populacdo da
geragdo seguinte sera igual a da geragdo actual, uma vez que a maioria dos individuos

permanecem inalterados.

4.3.3.5 Elitismo

Ao longo das geragdes, através dos processos de seleccdo, crossover € mutagao, os individuos de
maior aptidao podem ser perdidos. Isto significa haver a possibilidade do melhor individuo de
uma dada geragao ter menor aptidao que o melhor individuo da geragdo anterior, contrariando o
objectivo do algoritmo de melhorar a solucao ao longo das geragoes.

Introduzido por De Jong (1975), o elitismo ¢ uma forma de for¢ar os melhores individuos de

uma geragao a estarem presentes na geragao seguinte [28].
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5. Modelo para Escalonamento de Cargas

5.1 Cargas a Escalonar

Neste capitulo sera feita uma anélise ao escalonamento dos diferentes tipos de cargas, sendo,
nomeadamente, efectuada a caracterizagdo das restri¢gdes técnicas a levar em conta ¢ a forma
como lidar com as preferéncias do utilizador, além das diferentes formas de controlo aplicaveis a
cada uma delas. Sera proposto um modelo matematico para o escalonamento das cargas. Nesta
analise serdo consideradas apenas as cargas as quais se podem aplicar desvios de consumo,
sendo estas as MLR, MSR, MLL, os termoacumuladores e os veiculos eléctricos. O
termoacumulador, como ja referido, ¢ uma carga a qual podem ser aplicados os trés tipos de
accoes de controlo: interrupcdo de funcionamento por breves instantes, desvio de ciclos e
alteracdo do nivel de servigo fornecido em alguns instantes de tempo, sendo aqui analisada
apenas a acc¢do representativa de desvio. O VE ¢ analisado apenas quando em carregamento e

considera-se apenas a alteragcdo da poténcia de carga, sem interrupcao total.

5.1.1 MLL, MLR e MSR

As cargas MLL, MLR e MSR possuem a particularidade de ndo poderem ser interrompidas, com

prejuizo da qualidade do servigo prestado ser afectada de forma significativa.

Inicio slot de Fim slot de
tempo tempo

» A
a)
R
0 P /RN A LV v R R %l»
012 3456 7289 24
Horas
A
P
b)
0 1 N TR N N N | %l»

|
0123456 7289 24

Figura 29 - Exemplo de deslocamento de uma carga ciclica no tempo

Assim sendo, o escalonamento deste tipo de cargas baseia-se no deslocamento dos ciclos no
tempo, de modo a encontrar o melhor periodo onde o ciclo optimize o custo e respeite as
restri¢des e preferéncias que lhe estdo associadas.

A Figura 29 exemplifica um hipotético deslocamento de uma carga ciclica no tempo, em que
esta ¢ adiantada aproximadamente duas horas, onde em a) ¢ apresentado o ciclo antes do

deslocamento, € em b) apos o deslocamento.
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5.1.2 Termoacumulador

O termoacumulador ¢ uma carga cujo funcionamento pode ser interrompido e/ou parcialmente
desviado, podendo funcionar em periodos alternados. A necessidade de agua quente no sector
residencial ndo ¢ continua, e pode ser prevista com antecedéncia, e a temperatura da agua
também ¢ diferente para utilizacdes diferentes. Por outras palavras, ndo interessa ao utilizador
que a agua esteja sempre “quente”, sendo apenas necessario que esteja a temperatura adequada
para cada utilizagdo nos momentos que pretende usufruir desta. No processo de escalonamento
aqui estudado foi considerado que o termoacumulador funciona apenas com um ciclo, que
representara a energia que € necessario fornecer a agua para ter o servigo disponivel ao longo de

todo o dia.

Utiliza¢8o de agua quente as 8 horas

\

a) Pterm
0 ] ] ] ] ] L1 ] ] §§|>
012 3 4 56 78 9 24
Horas
Pterm
b) T At
<>
0 I R N N SO SN S B | §§|>
012 3 456 7289 24
Horas

0 PtermT
0 IR Y T T N R 55 L
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 24
Horas

Figura 30 - Modelo alternativo de um termoacumulador

Neste caso, o modelo para um termoacumulador pode ser representado por um ciclo de
funcionamento. A Figura 30 ¢) mostra um exemplo, em que para o utilizador usufruir da agua
quente ao longo do dia, a comecar pelas 8 horas, esta ¢ aquecida imediatamente, sendo que para
isso o termoacumulador funciona das 6 as 8 horas a sua poténcia nominal. No entanto, o
utilizador nao se importa que o ciclo do termoacumulador seja alocado noutro periodo do dia, se
a hora pretendida possuir a agua a temperatura estipulada, se for mais vantajoso do ponto de
vista econdémico.

Caso seja vantajoso a nivel de minimizag¢do do custo de energia, o ciclo do termoacumulador
pode ser alocado com uma antecedéncia de At minutos (Figura 30 b)), relativamente a

necessidade do servigo de energia fornecido. Contudo, ¢ necessario considerar as perdas térmicas

resultantes do armazenamento de 4gua no termoacumulador. Sera necessario o funcionamento
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durante um maior periodo de tempo, de forma a elevar a temperatura da 4gua, para compensar as
perdas térmicas durante o armazenamento até ao consumo da agua.

Sendo assim, a duracao do ciclo de funcionamento presente na Figura 30 ) deve ser mais longo.
Suponhamos que perdas térmicas de 10 minutos de dgua quente armazenada equivalem a 1
minuto de funcionamento do termoacumulador a poténcia nominal, entdo o ciclo Figura 30 ¢)
deverd ser mais longo 30 minutos. Uma vez que se esta a considerar o inicio do ciclo fixo, ¢ a
duracgdo deste variavel, o ciclo terd de ser mais longo 27 minutos, ao invés dos 30 minutos.

A Figura 30 ¢) ilustra a mesma situagd@o retratada em b), tendo em conta as perdas térmicas do

armazenamento de agua quente.

5.1.3 Veiculo Eléctrico

O VE nao deve ser tratado como uma carga interrompivel, uma vez que as sucessivas
interrupcdes diminuem a vida til das baterias [12]. No entanto, pode-se considerar que o seu
carregamento ¢ um ciclo, e que pode ser deslocado no tempo. Por outro o lado o VE pode ser
tratado como uma carga reparametrizavel, uma vez que € possivel variar a poténcia de

carregamento, sendo afectado apenas o tempo de carregamento.

Inicio slot de Fim slot de
carregamento carregamento
Pve
a)
0 T N T T N I % L
012 3 456 789 24
Horas
Pve degrau 5
b) T
degrau 3
degrau 2
degrau 1
0 PR T TN e i T N N | % L
01 2 3 456 789 24
Horas
Pve
c) 5
5 4
5 2 3 4
0 PR T T N, TR RO M % L g

012 3 456 7 89 24
Horas

Figura 31 - Modelo alternativo de carregamento do VE
O carregamento nao controlado do VE pode ser representado de forma aproximada por um

degrau de poténcia, isto €, com poténcia de carregamento constante durante um determinado
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periodo de tempo (ver Figura 31 a)). Neste caso, o escalonamento do VE limita-se ao
deslocamento no tempo de um ciclo com determinada poténcia e duracdo e apresenta
caracteristicas semelhantes as outras cargas ciclicas.

Todavia, ndo ¢ for¢oso que a poténcia de carregamento seja constante ao longo do seu ciclo, esta
pode variar, impondo variagdo também ao tempo de funcionamento. Para efeitos de
escalonamento sera considerado o carregamento por degraus de poténcia, em que a poténcia total
de carregamento ¢ dividida em fracgdes de poténcia fixa com duracao fixa, como apresentado na
Figura 31 b). Estes podem sofrer deslocamentos no tempo, de modo a optimizar o
escalonamento, como exemplificado na Figura 31 ¢), sem nunca haver interrupcdo de

funcionamento.

5.2 Restricoes e Preferéncias no Escalonamento

Foi ja referido que associadas as cargas e/ou a utilizagdo do servico de energia fornecido pelas
cargas ha restricdes técnicas e preferéncias do consumidor que devem ser tidas em conta num
processo de escalonamento. Grosso modo pode dizer-se que o escalonamento de cargas conta
com dois tipos de restricdes: rigidas e suaves. As restricdes rigidas dizem respeito a
obrigatoriedade de cumprir certo requisito, as restricoes suaves dizem respeito a um requisito
que nao € obrigatorio mas desejavel. Por exemplo, quando um consumidor identifica dois
intervalos de tempo possiveis para o funcionamento da MLL, ¢ considerada como uma restri¢ao
rigida e a MLL tem que funcionar num desses intervalos. Porém, o consumidor pode dar
preferéncia a um dos intervalos relativamente ao outro, considerando-se neste caso uma restricao
suave. A violagdo das restricdes € penalizada em termos de fun¢do objectivo que caracteriza o
desempenho de cada potencial solucao para o problema.

Mais um exemplo de restricdo rigida € a uma restri¢ao relativa a questdes contratuais, que € o
limite da poténcia contratada da instalacdo em causa, sendo a poténcia que nunca deve ser
excedida de modo a ndo comprometer o fornecimento de energia eléctrica.

As restrigdes de conforto relativas a utilizagdo dos servigos de energia dizem normalmente
respeito ao cumprimento de slots de tempo que garantem o menor incomodo causado nos hébitos
e rotinas do utilizador. Slots de tempo sdo intervalos de tempo em que o utilizador permite o
funcionamento de determinada carga. Preferéncias de slots de tempo permitem implementar
expressoes diversas das preferéncias do utilizador. Por exemplo, abdicar de algum conforto em
troca de um custo de aquisicdo de energia eléctrica mais baixo, ou serem representativas da
comodidade na utilizacao dos servigos de energia.

Por fim, a preferéncia de seguranca ¢ imposta consoante a poténcia disponivel entre a poténcia

total do escalonamento das cargas e a poténcia contratada, que visa minimizar o risco de
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interrupcao do fornecimento de energia eléctrica caso haja variagdes nao previstas da carga nao

considerada pelo escalonamento.

5.2.1 Restricdo de Poténcia Maxima

Actualmente a poténcia pedida a rede ¢ limitada por um Dispositivo Controlador Poténcia
(DCP), que actua no sentido de interromper o fornecimento de electricidade quando ultrapassa
um valor pré-estabelecido (poténcia contratada). No caso do escalonamento que se pretende
efectuar ha a possibilidade de considerar uma poténcia contratada variavel ao longo do dia. Isto
pode ser particularmente benéfico para os SEE no sentido em que pode limitar em periodos
programados a poténcia entregue a instalagdo do consumidor. Por outro lado, permite aumentar a
poténcia contratada para promover o deslocamento de carga para horas de vazio.

Evidencia-se a necessidade de a resolugdao temporal do escalonamento ser elevada, de forma a
que as restri¢do de poténcia méxima se mantenha o mais fiel possivel a realidade. Diagramas
horérios, ou mesmo de quarto de hora, ndo sdao adequados para este tipo de estudos. Uma MLR
por exemplo, apresenta 80% da sua energia consumida nos primeiros instantes do seu ciclo. Caso
este tipo de diagramas sejam analisados horariamente, desprezando os picos de consumo tipicos
das cargas, mesmo que horariamente a poténcia média ndo exceda a poténcia maxima, quando
analisados com uma maior resolugcdo temporal ir-se-a verificar que efectivamente a poténcia

maxima € excedida. Este facto pode ser verificado na Figura 32.

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

Poténcia (W)

00:00 06:00 12:00 18:00 00:00
Pot. Max.

Diag. 5 min. Diag. Horério

Figura 32 - Importancia de diagramas com alta resolucao temporal
Apesar de diagramas médios serem bastante populares, e proporcionarem um escalonamento
rapido, sdo uma pratica pouco precisa e grosseira de encarar as cargas ciclicas [15] [17] [20] [21]
[26]. Em [18] ¢ usado um escalonamento com uma resolu¢do de tempo de um minuto, o que
torna o escalonamento muito mais aproximado da realidade.
A resolugdo temporal dos diagramas considerados no escalonamento serd de 1 minuto. Isto

significa que um diagrama para 24 horas serd representado por um conjunto de 1440 minutos.
5.2.2 Restricao de Slots de Tempo
Assumir que o algoritmo tem poder de decisdo para alocar a qualquer hora do dia as cargas
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ciclicas significa interferir no conforto e/ou na disponibilidade do consumidor para usufruir do
servico de energia. Por exemplo, ha consumidores que nao pretendem o funcionamento de MLL
e MLR durante a noite pelo receio de inundacdes e pelo ruido produzido, ou nao pretendem que
a roupa fique mais de um determinado tempo na MLR depois de lavada ou que a MSR entre em
funcionamento, apos a MLR ter acabado de lavar, no maximo até um tempo determinado. Pode
ainda haver varios periodos de tempo em que os equipamentos possam funcionar mas aos quais o
utilizador atribua niveis de preferéncia diferentes.

Conclui-se que o periodo em que determinada carga ciclica devera funcionar deve ser sempre
definida pelo o utilizador, de modo a que nao interfira na sua rotina nem no seu conforto.

A solugdo passa pela definicdo de determinados periodos horérios (slots de tempo), em que ¢
permitido o funcionamento de um determinado ciclo de uma dada carga de utilizagao final. O
utilizador apenas tem de definir a partir de que hora o equipamento pode entrar em
funcionamento, ¢ qual a hora em que o equipamento deve ter terminado o seu ciclo. E claro que
se o funcionamento de um ciclo demora 60 minutos, o slot de tempo deve ser superior a esses 60
minutos. Quanto maior o slot maior ¢ o potencial para redu¢ao de custos, uma vez que existem
mais possibilidades de alocacao das cargas.

Na Figura 33 o conceito de slot de tempo ¢ ilustrado. Este exemplo ¢ composto por trés cargas,
cada uma delas com um s/ot. Sendo assim, a MLL deve operar entre a meia noite e as 7 horas da

manha, a MLR entre as 16 ¢ 18 horas, ¢ a MSR entre as 18 e 22 horas.

MLL
MLR

MSR

1 1 1 1 1 | I— 1 | I— 1 | I— 1 | I 1 | I 1 | 1 1 >
01 2 34 56 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24

Horas
Figura 33 - Exemplo de varias cargas com slots
Uma vez que s6 hd um slot de tempo para cada carga no exemplo anterior, mesmo que o custo
nesse periodo seja elevado, o ciclo deve mesmo assim ser alocado. Porém, o consumidor pode
ser flexivel ao ponto de permitir que um determinado ciclo opere em mais do que um slot
horério. Imaginemos o exemplo pratico (ilustrado na Figura 34) de um consumidor que carrega a
MLR as 7 horas. No entanto por temer inundacdes nao permite que esta esteja em funcionamento
quando esta fora de casa. Sai de casa as 9 horas, volta para almocar ao meio dia, e volta a sair as
14 horas. A MLR pode lavar num dos dois slots de tempo, ou das 7 as 9 horas, ou das 12 horas
as 14 horas. Neste caso a flexibilidade do consumidor esta a conceder alternativas ao algoritmo

para o escalonamento da MLR.
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MLR slot 1 slot 2

| I | | I | I | | I | I I I | I | I | IIIII>
01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24

Horas

Figura 34 - Exemplo de varios slots para um tnico ciclo

5.2.2.1 Preferéncias de Slots

Em certas circunstancias ¢ dificil determinar com exactidao pelo consumidor quando sera o
inicio e o fim do s/ot de tempo. Consideremos o exemplo de um consumidor que nao pretenda o
funcionamento da MLL a partir das 23 horas. Porém, se compensar economicamente, este
consumidor admite que o fim do ciclo exceda em uma hora as 23 horas, terminando entdo as 24
horas (a Figura 35 ilustra este exemplo). Ou seja, entre as 0 horas e as 21 horas ndo € possivel a
alocacao da MLL, entre as 21 horas e as 23 horas pode ser feita sem qualquer tipo de restricdo e
entre as 23 horas e as 24 horas pode também ser feita a alocagdo do funcionamento da MLL, mas
com alguma penalizacdo em termos de conforto para o consumidor. Neste exemplo da Figura 35

a penalizacdo entre as 23 horas e as 24 horas ¢ linear e crescente a medida que nos afastamos

das 23 horas.

Slot

MLL

0
012 3456 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24

Horas

Penalizagdo

Figura 35 - Penalizacgao de slot entre as 23 e as 24 horas
Hé muitas vezes situagdes em que o utilizador define varias slots de tempo possiveis para o
funcionamento de uma determinada carga, mas relativamente aos quais o utilizador tem niveis de
preferéncia diferentes. Ou seja, o utilizador ndo se importa que a carga seja colocada em

funcionamento no slot 1 ou no slot 2 mas prefere que sejana 1.

§ slot 1 slot 2
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MLL
;8 1
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E" | IE— |
d‘-—) 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 >
01 2 3 4 56 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Horas

Figura 36 - Penalizacio de slot 2 relativamente ao slot 1
A Figura 36 exemplifica a possibilidade da alocagdo de um ciclo de MLL em dois slots de tempo
distintos. O primeiro das 17 as 20 horas, sem qualquer penalizagao; o segundo das 21 as 24 horas
com penalizagdo. O utilizador prefere que a MLL funcione no primeiro slot, mas permite que
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entre em funcionamento no segundo s/ot.

5.2.3 Preferéncia de Seguranca

O algoritmo implementado permite que no escalonamento efectuado se opte sempre por solugdes
que maximizam a poténcia disponivel num dado instante de tempo, ou seja, entre duas solugdes
possiveis escolhe sempre aquela cujo valor maximo de poténcia do diagrama didrio,
considerando o funcionamento de todas as cargas ndo controladas (carga base) e o das cargas
controladas, seja menor. A poténcia de carga base ¢ constituida por todos os equipamentos que o
utilizador coloca em funcionamento sem qualquer tipo de escalonamento. Deste modo, esta
sujeita a variacoes imprevisiveis, as quais podem dar origem ao accionamento do DCP e
interromper o fornecimento de energia eléctrica a instalagao do consumidor.

A titulo de exemplo a Figura 37 apresenta duas situagdes em que a mesma carga, neste caso um
ciclo de MLL, ¢ alocado a mesma hora, em que apenas varia a poténcia de carga base. O
diagrama do caso a) tem uma poténcia de pico de 4,4 kW, aproximadamente, o que corresponde
uma folga relativamente a poténcia contratada de 0,6 kW. O diagrama do caso b) tem uma
poténcia de pico de aproximadamente 5,2 kW, o que excede a poténcia contratada e dd origem a
interrupcao do fornecimento de energia eléctrica.

Uma vez que se esta a lidar com escalonamentos para o dia seguinte, nao € possivel prever com
exactiddo as cargas ndo controlaveis que o utilizador ira colocar em funcionamento, podendo-se
estar a escalonar tendo em conta a poténcia de carga base do diagrama a) e na realidade a

poténcia consumida pela carga base ser diferente (ver Figura 37 b)).
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Figura 37 - Exemplo de alteracao da poténcia de carga base: a) Escalonamento baseado em previsoes; b)
Diagrama de cargas na realidade

De modo a prevenir possiveis situagdes deste género, o escalonamento deve optar por alocar as
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cargas controlaveis de forma a minimizar a poténcia de ponta. Isto ndo evita completamente a
situacdo da Figura 37, que também pode ocorrer sem escalonamento, mas minimiza o risco de tal
acontecer.

A Figura 38 apresenta o mesmo escalonamento da Figura 37. No entanto, tendo em conta a
minimizacdo da poténcia de ponta, neste caso ¢ suficiente para evitar que a poténcia total
consumida exceda a poténcia maxima admissivel. Na Figura 38 a) o ciclo da MLL comega
ligeiramente mais tarde do que no escalonamento mostrado na Figura 37 a), mas mostra-se

suficiente para lidar com o aumento imprevisto da carga base.
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Figura 38 - Exemplo de alteracao da poténcia de carga base: a) Escalonamento baseado em previsdes e
considerando a reducio da poténcia de ponta; b) Diagrama de cargas na realidade

Ainda assim, escalonamentos de cargas com a mesma poténcia de ponta podem ter diferentes
configuragdes, que se traduzem em diferentes riscos da poténcia das cargas exceder a poténcia
contratada. Deste modo, a preferéncia de seguranca baseada exclusivamente na penalizacao
poténcia de ponta do escalonamento ndo se mostra suficiente.

A Figura 39 a) trata um escalonamento em que dois ciclos distintos sdo alocados em periodos
sobrepostos, o que leva a uma poténcia superior a 2,5 kW durante um sensivelmente 50 minutos.
A Figura 39 b) trata exactamente o mesmo escalonamento, apenas com a antecipacdo de um
ciclo, onde a poténcia ¢ superior a 2,5 kW durante 40 minutos. Note-se que a poténcia de ponta ¢
aproximadamente igual nos dois casos.

A nivel doméstico existem varias cargas com poténcias consideraveis e que funcionam durante
um curto periodo de tempo, como sdo os exemplos dos secadores, micro-ondas, batedeiras, etc.
Se o utilizador colocar uma carga ndo controlavel deste tipo em funcionamento que nao tenha
sido prevista no escalonamento, corre o risco da energia eléctrica ser interrompida por excesso

de poténcia.
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Figura 39 - Exemplos de diagramas de carga: a) Com sobreposicao de ciclos; b) Sem sobreposicao de ciclos

Hé entdo a necessidade de considerar para a preferéncia de seguranca a energia disponivel nos
periodos em que ciclos sdo alocados. Retomando o exemplo da Figura 39, o escalonamento a)
seria mais penalizado que o escalonamento b), uma vez que durante os periodos em que os ciclos

sao alocados dispde de menos energia entre a poténcia do escalonamento e a poténcia contratada.

5.3 Modelo Matematico

A expressdo (8) apresenta a funcdo objectivo do problema de escalonamento de cargas, esta ¢
constituida por custos de aquisicdo de energia e custos de monetarizagdo do desconforto do
utilizador e qualidade de servico de energia prestado.

Para além de ser considerada uma resolucdo de tempo de 1 minuto, sdo consideradas um
conjunto de restricdes e preferéncias que se destacam relativamente as publicacdes de outros
autores referidos no capitulo 4. E o caso das preferéncias de slots que procura minimizar o
desconforto do utilizador, como da preferéncia de seguranca que ¢ uma mais valia a nivel de

qualidade de servigo de energia fornecida.

N, : Numero de cargas ciclicas a escalonar

N : Tempo em minutos do escalonamento

P : Poténcia média pedida a rede pela carga ciclica j no minuto k

P.px : Poténcia média consumida pela carga base no minuto k

¢y ¢ Custo da energia eléctrica por kWh no minuto k

T]-f : Ultimo minuto nio penalizado pela preferéncia de fim de slot em que a carga ciclica j é alocada
T : Primeiro minuto ndo penalizado pela preferéncia de inicio de slot em que a carga ciclica j é alocada
M? : Minuto inicial do slot em que a carga ciclica j é alocada

MJf : Minuto final do slot em que a carga ciclica j é alocada

g : Tempo em minutos que a carga ciclica j sofre uma penalizagio de inicio de slot

s]-f : Tempo em minutos que a carga ciclica j sofre uma penaliza¢io de fim de slot
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pfsef : Penalizacgdo de preferéncia de slot (entre 0 e 1)

CPsiot ¢ Coeficiente de penalizagdo de preferénicia de slots de tempo

Cpseg : Coeficiente de penaliza¢do de preferéncia de seguranga

CPexc ¢ Coeficiente de penalizagdo de poténcia maxima

xjS : Minuto de inicio da carga ciclica j

xjf : Minuto de fim da carga cilica j

t; : Tempo de duragdo da carga ciclica j

PM : Poténcia contratada no minuto k

PM : Poténcia contratada no minuto de maior poténcia consumida

£ : Excesso de poténcia pedida a rede para além da poténcia contratada no minuto k
1k : Folga da poténcia pedida a rede relativamente a poténcia contratada no minuto k
km, : Determina os minutos em que sio alocadas cargas ciclicas (caso o seja é iguala 1)

Ne [ 4
minf = Y [ ) @5xe)
j=1 l\:xiS

(8)

Nt
E . .
X CPsiot + Z(Tl{ X Lk><Lp(‘,><(‘)
k=1

SN kmy max (I P + P, YK € {1, Nt} ) 1
N (Exkmy) P e e
S.a.
x=x+t, Vi€l .., N (9
2T — ¢, Vjefl,.. N (10)
X <T + &, vje{1 .., NJ (11)
£§>0, Vi€l ..,NJ (12)
g€>0, vje(l,..,NJ (13)
T <T, vje{l .. NJ (14)
MP<xf, Vje{l, .. NJ (15)
Mi>xf, vje{l, .. N} (16)
M§ <Mf, vje{l,..,Nc} (17)
My >0, Vjefl, .., NJ (18)
M <TS, Vje{l, .. N} (19)
MI>Tf, vje(1,.., N} (20)
Mf<N, Vje(1,..,NJ (21)
Nc
Zp}.fk + P =B +tf — 1, Vke{l ., N} (22)
j=1
>0, Vke(l,.,NJ (23)
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>0, vke{l .., N} (24)

kmy =1, VkEe {xjs, ...,xjf} (25)

O termo da fungdo objectivo a cor azul corresponde ao custo de aquisicao da energia consumida
pelas cargas ciclicas que se pretendem escalonar; os termos a cor vermelha representam as
penalizagdes de inicio e fim de slot de tempo, assim como a penalizacdo de preferéncia entre
slots; o termo a cor cinza representa a penalizacao de poténcia excedida, onde cp.,. € um valor
elevado, muito superior a cpse, ¢ cpgo; O termo a verde representa as penalizagdes de
minimizacao de energia e poténcia de ponta.

Nas expressoes (9) a (25) sdo apresentadas as restricdes do problema de escalonamento que se
descrevem de seguida. A expressao (9) define o instante de fim de ciclo com base no instante de
inicio e sua duragdo; As expressoes (10) a (13) definem o nimero de minutos que um dado ciclo
sofre uma penalizacdo de inicio e/ou fim; As expressoes (14) a (21) garantem que os slots de
tempo estdo correctamente definidos, e garantem a alocagdo de uma dada carga dentro dos
limites do slot de tempo. A expressoes (22), (23) e (24) determinam a poténcia excedida ou a
folga do escalonamento da poténcia pedida a rede em relacdo a poténcia contratada; A expressao

(25) determina os periodos de tempo em que pelo menos um ciclo € alocado.

5.4 Escolha de Método/Algoritmo

Apo6s a formulagdo matematica do problema, o algoritmo a utilizar tem de ser eficiente, nao sé
na aproximagdo do valor 6ptimo mas também computacionalmente (devendo ser expedito na
resolucdo do mesmo).

A semelhanca dos escalonamentos ja referidos, ferramentas mais indicadas para a resolugio
deste tipo de problema sdo as meta-heuristicas. Neste caso foram implementadas duas, uma
baseada em PSO e outra em AG. E importante frisar que estes algoritmos na maior parte das

vezes nao determinam o 6ptimo global, mas antes um valor muito préximo deste.

5.4.1 Optimizacao Ciclica com PSO

Uma possivel solugdo para o escalonamento serd a optimizacdo de cada carga ciclica
individualmente para todas as combinagdes possiveis, ao invés da optimizagao em simultaneo
das N, cargas.

A Figura 40 ajuda a ilustrar o método proposto, tendo em conta duas cargas ciclicas, em que
cada carga tem dois s/ots de tempo, em que cada circulo corresponde a optimizagao individual da

carga n e slot m. A melhor solugdo resultante destas combinagdes ¢ considerada Optima.
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n : nimero da carga ciclica
m : nimero do slot correspondente
a uma dada carga ciclica
Q ——»  combinagdo possivel

Figura 40 - Exemplo de escalonamento de duas cargas ciclicas, cada uma com dois slots de tempo

Uma vez que se estd a lidar com oOptimos individuais, a ordem em que o escalonamento ¢
efectuado importa no que respeita a solu¢ao. Alocar primeiro a carga 1, e posteriormente a carga
2, ndo significa que terd a mesma solucdo de escalonamento caso a carga 2 seja alocada antes da
carga 1, devido a restricdo de poténcia maxima. Assim sendo, para além das combinagdes que
constam na Figura 40, t€ém de ser tidas em conta também as presentes na Figura 41 (ter em

atencao sentido das setas).

N
AN

Figura 41 - Combinac¢des restantes do escalonamento para dois ciclos e duas cargas

Em suma o nimero de combinagdes totais podem ser calculadas pela expressao (26), em que N,
representa o nimero total de cargas a escalonar, e Ny; representa o niimero total de slots de tempo

da carga j.

N¢
N, Ix 1_[ N (26)
j=1

Para o exemplo anterior, com 2 cargas e 2 slots de tempo em cada uma delas, o nimero total de

combinacdes seria 8.

5.4.1.1 Problema de Rapidez de Escalonamento

O facto do algoritmo baseado em PSO ser decomposto em problemas mais simples, torna a
optimizacao do escalonamento mais facil do ponto de vista algoritmico, contudo, quando
considerado um niimero razoavel de ciclos e slots de tempo, o tempo de escalonamento aumenta
substancialmente.

Na Figura 42 sdo apresentados o numero de combinacdes possiveis para escalonar um
determinado niimero de ciclos, cada um com um determinado niimero de slots de tempo. Neste
exemplo consideram-se todas as cargas com o mesmo numero de slots, por uma questdo de

simplicidade.
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Figura 42 - Nimero de escalonamentos possiveis para um dado nimero de ciclos e slots de tempo
E possivel observar o aumento impetuoso das combinagdes possiveis de escalonamento, o que
aumentard significativamente o tempo computacional da resolucao deste.
Isto leva a concluir que poderd ndo ser o algoritmo mais adequado a resolugdo de um

escalonamento com um elevado numero de cargas ciclicas e slots de tempo associados a estas.

5.4.1.2 Problema da Optimizacao Individual das Cargas

A optimizacao individual de cargas e posterior arranjo de combinagdes, além da possibilidade de
elevados tempos computacionais, apresenta uma desvantagem relevante que ¢ a falta de

capacidade de olhar para o escalonamento como um todo.

Inicio do slot de tempo Fim do slot de tempo Inicio do slot de tempo Fim do slot de tempo
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Ciclo MLL Ciclo MLL
Ciclo MLR Ciclo MLR
Pot. carga base Pot. carga base
Pot. Max. Pot. Méx.
"""" Prego de Energia -=====-Preco de Energia
a) b)

Figura 43 - Problema de escalonamento: a) escalonamento simultaneo dos ciclos (AG); b) escalonamento
individual dos ciclos (PS0O)

A alocagao de uma dada carga no seu custo optimo individual podera impedir que outras cargas
sejam alocadas adequadamente em termos de custos. Isto € particularmente problematico quando
se consideram slots de tempo reduzidos para os ciclos que se pretende alocar.

A Figura 43 apresenta dois escalonamentos simplificados a titulo de exemplo, sendo a)
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respeitante a melhor optimizacgao para os ciclos em questdo, e b) respeitante a um escalonamento
optimizado individualmente para cada ciclo pela optimizagao ciclica com PSO.

Em a) € possivel verificar que os dois ciclos (MLL e MLR) podem ser alocados no mesmo slot
de tempo, sem exceder a poténcia maxima.

Em b), uma vez que os ciclos sdo alocados individualmente ndo € possivel escalonar os dois
ciclos no mesmo slot de tempo. Ou seja, o algoritmo vai alocar primeiro a MLR no periodo que
esta minimiza o seu custo, € posteriormente alocar a MLL. Depois de alocar a MLR, ndo ha
possibilidade de alocar o segundo ciclo neste slot a pregos mais baixos sem exceder a poténcia

contratada.

5.4.2 Optimizacao com AG

Por forma a colmatar a falta de eficacia da ferramenta proposta baseada em PSO, ¢ apresentada
de seguida uma ferramenta alternativa baseada em AG, que tem a capacidade de avaliar a funcao
objectivo de minimizagao de custo para todas as cargas do escalonamento simultaneamente. Esta
capacidade ¢ particularmente importante sempre que a solucdo do escalonamento nao
corresponda ao Optimo de cada carga, mas sim ao 6ptimo custo do conjunto de todas as cargas.
Relativamente a ferramenta apresentada anteriormente apresenta ainda a vantagem de explorar
solucdes admissiveis para situagdes de pouca margem de poténcia do escalonamento

relativamente a poténcia contratada.

5.4.2.1 Representacio Binaria vs Inteira

,

E comum na optimizagdo com AG optar-se pela sua forma bindria. No entanto, esta
representacao neste problema em concreto apresenta algumas desvantagens.

Uma vez que se trata de cargas ciclicas, apenas interessa saber qual € o instante inicial do ciclo e
portanto uma representagdo binaria ndo devera ser a mas eficiente. Mas veja-se mais em detalhe.
Para este problema de escalonamento h4 duas possiveis representacdes bindrias.

A primeira compreenderia uma representacdo composta por um vector de zeros a excepgao do
elemento do instante inicial que seria representado por “1”. Esta representacdo seria muito
dispendiosa a nivel de memoria em relagdo a uma representacao discreta, onde o vector pode ser
substituido pelo nimero correspondente ao instante de tempo de inicio do ciclo.

A Figura 44 ilustra uma hipotética alocagdao de um ciclo a titulo de exemplo, em que o tempo
total de escalonamento é 1440 minutos, e o instante inicial do ciclo é o minuto 50. E necessario
alertar para a necessidade da ferramenta ter a capacidade de verificar se o comprimento temporal
do ciclo nao excede o tempo admissivel para a alocagao do mesmo.

Minutos 1 2 3 .. 50 .. 1440
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Inicio ciclo 0o 0 0 0 1 O 0
Figura 44 - Alocacéo de ciclo com a primeira representac¢ao binaria (minuto de inicio: 50)

A segunda representagdo bindria seria uma codificacio BCD, onde cada conjunto de bits
corresponderia a um numero decimal se descodificado. Apresenta a desvantagem de ser uma
representacao que nao ¢ tao flexivel em termos de tempo de escalonamento como seria desejado.
Para escalonar 1440 minutos, na verdade ter-se-ia de escalonar um conjunto de 11 bits em BCD,
que corresponde em decimal a 2047 minutos. Em alternativa o niimero de solucdes ndo
admissiveis seria elevada.

Uma outra desvantagem desta ultima representagdo ¢ a necessidade da constante descodificacao
de cada gene (de BCD para decimal), de modo a calcular a aptidao de cada individuo.

Na Figura 45 ¢ apresentada uma possivel aloca¢ao de um ciclo, cujo o minuto inicial ¢ 50, e o

tempo total de escalonamento ¢ 1440 minutos.

BCD 0 0 0000 OO 1 1 00 1 O

Figura 45 - Alocagdo de ciclo com a segunda representac¢ao binaria (minuto de inicio: 50)

A representacdo inteira contorna os problemas de representacdes bindrias, ndo necessitando de
demasiada memoria, nem de descodificagdo, e apresenta-se flexivel no tempo de escalonamento
sem que para tal tenha que se lidar com solugdes nao admissiveis adicionais.

Esta representagdo faz equivaler para cada ciclo um minuto de inicio (em decimal), ou seja, para
os exemplos da Figura 44 e Figura 45 a representacdo equivalente seria simplesmente o niumero
50, uma vez que o instante de inicio ¢ o minuto 50.

Assim sendo, um individuo ¢ representado por um conjunto de inteiros, onde cada alocagao de

ciclo corresponde a um inteiro.

5.4.2.2 Seleccdo no problema de escalonamento

A escolha de um método de seleccao adequado pode determinar a performance do algoritmo.
Desta forma, e com base na analise feita anteriormente sobre o método de selec¢ao da roleta e do
torneio, optou-se pela escolha do método do torneio. A escolha prende-se sobretudo com a
necessidade de evitar a convergéncia prematura (ao contrario do que acontece no método da
roleta), € a manutengao aceitavel de diversidade de individuos.

O método tradicional do torneio para a escolha de dois progenitores efectua dois torneios e o
melhor individuo de cada torneio ¢ seleccionado como um dos pais para a reprodugdo. De modo
a tornar este processo mais rapido computacionalmente, alterou-se ligeiramente a forma de
selecgdo. Ao invés de se efectuarem dois torneios em separado, apenas se realiza um torneio
onde os dois individuos mais aptos sdo seleccionados para progenitores. Apesar de ser uma
alteracdo subtil, quando este método ¢ repetido um elevado nimero de vezes, representa um
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ganho computacional, com uma qualidade similar de desempenho do algoritmo.
Este método ¢ especialmente vantajoso quando se colocam em torneio poucos individuos (por.

ex. 3 individuos), exercendo assim pouca pressao na convergéncia da solu¢do e conservando a

o~

diversidade de individuos existente. Caso se pretenda uma convergéncia mais acentuada esta

O~

possivel através do aumento do numero de individuos que vao a torneio. No entanto, nao

recomendavel que tal seja feito, uma vez que pode causar uma convergéncia prematura.

5.4.2.3 Crossover no problema de escalonamento

Antes de avangar para o método de crossover proposto € necessario compreender o seu
significado quando aplicado ao escalonamento de cargas. A alocacao de cargas pode estar sujeita
a restricoes de alocacdo temporal através dos slots de tempo. Podendo, ciclos distintos ter
restrigdes de alocagdo distintas. Nao fard sentido o cruzamento de genes distintos de modo a
obter um novo individuo. No fundo, estar-se-4 a misturar ciclos distintos, com slots de tempo
diferentes, o que pode originar solu¢des ndo admissiveis. E de evitar lidar com solugdes nio
admissiveis uma vez que diminuem a performance do algoritmo.

E claro entdo, que o crossover deve ser feito gene a gene, ou por outras palavras, entre minutos
iniciais correspondentes a0 mesmo ciclo.

A Figura 46 exemplifica um possivel cruzamento entre dois progenitores. O Progenitor 1
corresponde a sequéncia de alocagdes de ciclos nos minutos 1200, 30, 550 e 400, para os ciclos
1, 2, 3 e 4 respectivamente. O Progenitor 2 corresponde a sequéncia de alocagdes nos minutos
1189, 49, 589, 369, para os ciclos 1, 2, 3 e 4 respectivamente. Nos ciclos 1, 3 e 4 ha crossover,
enquanto que no ciclo 2 ndo.

Ciclos 1 2 3 4

Crossover? Sim Nio Sim Sim

Progenitor2 1189 589 369

Filol 1189 - 589 369
Filho 49

Figura 46 - Exemplo de crossover do escalonamento do cargas

A decisao de haver crossover baseia-se numa probabilidade definida a priori, em que 1 indica

crossover em todos os ciclos e 0 a ndo existéncia de crossover em qualquer ciclo.

5.4.2.4 Mutacdo no problema de escalonamento

A mutacdo ¢ a caracteristica particular que diferencia o filho perante os pais, tal como referido
anteriormente. Normalmente, a mutagdo afecta um gene do individuo, o que corresponde a
exploracdo de uma solucdo que ¢ ligeiramente diferente relativamente a original permitindo a

geracao de novos individuos.
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No escalonamento de cargas, a mutacao proposta altera apenas um gene por individuo. Ou seja,
caso haja mutagdo, um unico ciclo serd deslocado um numero determinado de minutos. Este
deslocamento pode ser um atraso ou um adiantamento do tempo.

Neste caso a mutacdo nao se destina a explorar exaustivamente as varias solugdes, mas antes
melhorar a solugdo. E especialmente til em situagdes em que as alocagdes de ciclos estejam
bastante perto de uma solugdo Optima, mas, ndo seja possivel determinar essa solugdo Optima
apenas através do crossover.

A decisdo de mutagdo ¢ baseada numa probabilidade definida a priori. Caso haja mutagdo, ¢
escolhido aleatoriamente o ciclo a mutar. O numero de unidades de deslocamento de
determinado ciclo ¢ afectado por uma distribuicdo normal, onde a média u corresponde ao
instante inicial do ciclo antes da mutacdo. Por uma questao de comodidade, optou-se por tornar
parametrizavel o numero maximo de minutos que o ciclo se pode deslocar. Assim, pode-se
limitar o deslocamento da mutagdo a apenas alguns minutos, de modo a fazer maior pressao
sobre pequenos deslocamentos. Neste caso, a mutacdo tera ainda mais um papel de
aperfeicoamento da solu¢do. No entanto, limitar demasiado o deslocamento maximo pode
verificar-se inutil, ndo permitindo mobilidade suficiente para encontrar novas solugdes que
melhorem a aptidao dos individuos.

A Figura 47 ilustra um hipotético exemplo de mutacao, onde o Individuo 1, e o Individuo 2 sao
os individuos antes da mutagdo e os Individuo 1* e Individuo 2* sao os individuos ap0s realizada
a mutacao. Considerou-se, a titulo de exemplo, que para o primeiro individuo haveria mutacao, e
para o segundo ndo haveria. Uma vez que o Individuo 2 ndo ¢ afectado pela mutacdo, manter-se-
a exactamente igual.

No caso do primeiro individuo em que ha mutacdo, o primeiro passo serd determinar
aleatoriamente qual o ciclo que sera afectado pela mutagdo, neste caso o ciclo 2. Posteriormente,
¢ determinado o deslocamento do ciclo, aleatoriamente com base na distribui¢ao normal, neste
caso 5 unidades negativas. O ciclo 2 do Individuo 1 passa assim a ter inicio no instante 25 ao

invés do minuto 30.

Ciclos Mutagdo 1 2 3 4
Individuo 1 Sim 1200 30 550 400
Individuo 2 Nao 1189 49 589 369
Individuo 1* 1200 [1280 550 400
Individuo 2* 1189 49 589 369

Figura 47 - Exemplo de muta¢ao no escalonamento de cargas

5.4.2.5 Elitismo no problema de escalonamento

O elitismo € um aspecto bastante importante dos AG, uma vez que impede que ao longo do
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desenvolvimento geracional as populagdes percam os seus melhores individuos, ou seja o
elitismo garante a convergéncia do processo de pesquisa.

O elitismo aplicado ao problema de escalonamento consiste simplesmente na copia dos M
melhores individuos de dada geragdo, que substituem automaticamente os M piores individuos
da préxima geracao, apods ter sido efectuada toda a substituicao geracional. A Figura 48 ajuda a

ilustrar este método, que prima pela simplicidade e pela rapidez computacional.

Geragdo g Geragéo g+1

Pop. ordenada por ordem Pop. ordenada por ordem
decrescente de aptidao crescente de aptidao

1 I Mindividuos 1

2 | a copiar >

3 | | directamente 3

para a

- populaggo [~ >

M — seguinte > M

N N

Figura 48 - Modelo de elitismo de substituicido dos piores individuos da geracgdo g+1 pelos melhores individuos
da geragiao g

6. Comparacao dos Algoritmos Propostos

Neste capitulo ¢ proposta uma andlise comparativa dos resultados obtidos com os dois
algoritmos, PSO e AG, no escalonamento de cargas residenciais.

O modelo em optimizagdo ¢ o mesmo, com uma ligeira variagdo que passa por considerar a
poténcia maxima como uma restri¢ao rigida no algoritmo com PSO e como uma restricdo suave
com uma penalizagdo elevada no caso do AG. Trata-se de adequar a forma de lidar com uma
restrigdo ao algoritmo em questdo. Para a comparacdo ser possivel nao foi considerada, a
restri¢do relativa a poténcia disponivel, uma vez que nado faz sentido ser aplicada ao algoritmo
com PSO pelos seus ciclos ndo possuirem a capacidade de mobilidade temporal de modo a
minimizar a ponta, o que podera entender-se desde j& como uma mais valia do AG.

A comparagdo dos algoritmos de escalonamento centrar-se-4 em duas métricas, a qualidade da
solucao (medida em termos de valor da fung¢ao objectivo) e a rapidez na obtengao desta.

Para cada cenario e nimero de cargas os algoritmos foram submetidos a 30 corridas, para se
poder efectuar uma validagdo estatistica dos resultados, e todas as corridas foram realizadas no
mesmo computador’, de modo a manter a coeréncia dos valores respeitantes a rapidez de

optimizagao.

6.1 Caracterizacao da Comparacao

De modo a explorar a complexidade do problema e as potencialidades dos dois algoritmos, a

1 processador 2 Duo 2,53GHz, 3GB de meméria RAM, com Matlab 7.12.0 (R2011a) a correr sobre o Windows 7 (32 bits)
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comparacao dos algoritmos sera feita para varios cendrios de pregos e restricdes/preferéncias de

slots de tempo descritos na Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo de cenarios (comparacio de algoritmos)

Cenarios Restrigoes/preferéncias de slots de tempo Preco de energia

1 ) Varia¢do multi-horéaria
Tipo 1

2 Variagdo em tempo real (15 min.)

3 Variagdo em tempo real (15 min.)
Tipo 2

4 Varia¢do multi-horaria

5 Tipo 3 Varia¢do multi-horaria

A poténcia contratada tera dois niveis, o mais baixo de 3,45 kW durante o dia, ¢ 6,9 kW no

periodo da noite (Figura 49).

Poténcia maxima

0 5 10 1 6 1

5 20
Horas
Figura 49 - Poténcia contratada de dois niveis (3,45 kW durante o dia e 6,9 KW durante a noite)

Serdo consideradas duas tarifas de pregos de energia, multi-horaria (Figura 53), e em tempo real
(Figura 54).

Quanto aos slots de tempo, sdo consideradas trés tipologias que representam casos distintos de
preferéncias do utilizador, apresentadas na Figura 50, Figura 51 e Figura 52. O tipo 1 e 2
procuram representar um utilizador flexivel, com menos restri¢gdes na configuragcdo dos slots de
tempo, havendo varios slots possiveis para cada carga e com duragdo largamente superior a
duragdo do ciclo em questao.

Ha, todavia, expressoes diversas de preferéncias que devem ser acauteladas no escalonamento.
Considerando como exemplo s/ots de tempo do tipo 1, para a carga 1, o utilizador tem dois slots
de tempo possiveis, mas nao sao indiferentes em termos de preferéncias do utilizador. O segundo
slot sera preferido desde que o ciclo seja alocado apds as 15h (até final da sloz), sendo, todavia,
penalizado nos instantes iniciais. No caso da carga 2, o slot 2 sera quase sempre preferivel ao slot
1, mas dentro do proprio slot 2 ha periodos de tempo preferidos relativamente a outros. Pode
verificar-se que os instantes finais apresentam uma penalizacdo que vai aumentando a medida

que nos aproximamos do final do slot.
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O quinto cenario ¢ um problema particularmente dificil de optimizar devido a configuragdao dos
seus slots de tempo (tipo 3). Tem como objectivo explorar o comportamento dos algoritmos
numa situacao de slots de tempo curtos e com periodos sobrepostos relativamente a outros ciclos.
O cenario 5 ndo tem a pretensao de representar uma situacao real, mas sim evidenciar diferencas
no desempenho algoritmico.

O escalonamento de cargas sera feito para um dia e meio, de modo a permitir ao utilizador
definir slots de tempo que comecem no primeiro dia, € acabem até ao meio dia seguinte. Por
exemplo, supondo que o VE comega o seu carregamento ao fim do primeiro dia, e o utilizador
apenas necessita deste na manha seguinte, o escalonamento apenas de um dia ndo iria permitir
que tal fosse possivel.

As cargas a escalonar nesta analise comparativa estao especificadas na Tabela 2 e os ciclos de

funcionamento estdo apresentados graficamente na Figura 55.

2 A cor bordd é representada a zona em que ndo € possivel alocar carga, e a cinzento a penalizagdo de alocar carga naquele

instante.
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Figura 55 - Cargas ciclicas do problema de escalonamento para a
comparacao do algoritmo baseado em PSO e AG

6.2 Analise de Resultados

Na Tabela 3 sdao apresentados as melhores solugdes encontradas pelos dois algoritmos na

optimizag¢ao dos mesmos cenarios de escalonamento.

Tabela 3 - Melhor soluc¢ao da fun¢do objectivo para cada algoritmo em 30 corridas (comparagao de algoritmos)

Numero de ciclos do escalonamento

Cenarios Algoritmo 1 2 3 4 5
PSO 0,1121 0,2734 0,5457 0,7685 0,9212
: AG 0,1121 0,2734 0,5456 0,7685 0,9211
PSO 0,0692 0,1496 0,4230 0,5734 0,7045
? AG 0,0692 0,1496 0,4227 0,5731 0,7042
PSO 0,0577 0,2009 0,4744 0,6759 0,7846
: AG 0,0577 0,2009 0,4664 0,6679 0,7766
4 PSO 0,1145 0,2712 0,5433 0,7662 0,9226
AG 0,1145 0,2709 0,5430 0,7659 0,9222
PSO 0,1136 0,2735 0,6528 0,9290 1,2338
: AG 0,1136 0,2735 0,5632 0,9287 1,1437

Relativamente aos cenarios 1 a 4, as solucdes determinadas pelos dois algoritmos sdo bastante
semelhantes. No entanto, 0 AG em alguns casos determina uma melhor solucdo que o algoritmo
baseado em PSO.

O cenario 1 apresenta as solucdes dos dois algoritmos que menos diferem entre si, sendo o custo
do AG inferior em apenas 0,01% relativamente ao algoritmo baseado em PSO. Pode-se afirmar
que para este problema a eficacia em termos de optimizacao ¢ igual nos dois algoritmos.

Dos cenarios considerados reais, o cendrio 3 € o que apresenta maiores diferencas das solugdes
determinadas pelos dois algoritmos, sendo o custo do AG inferior em 1,7%.

Relativamente ao cenario 5, que apresenta um problema de especial complexidade sobretudo

devido aos slots de tempo sobrepostos € com duragdo curta, ha uma visivel diferenca na



qualidade de optimizagdo dos dois algoritmos. O AG determina, nos escalonamentos para 3 € 5
ciclos, solugdes com custos 7,3 e 13,7% mais baixos que o algoritmo baseado em PSO,
respectivamente.

Recorde-se que a fungdo objectivo é composta por duas parcelas, uma relativa ao custo de
aquisicdo de energia eléctrica, € uma segunda parcela relativa as penalizagdes de slots de tempo.
A desagregacao da fungdo objectivo torna-se util na andlise das diferengas de optimizacao dos
dois algoritmos.

Os custos desagregados estdo apresentados na Tabela 4 e, exceptuando o cendrio 3 e 5, sdo
bastante similares. O cenario 3 possui slots de tempo do tipo 2, e tarifa de precos com variagao
em tempo real. Neste caso particular, o algoritmo PSO tende a alocar ciclos nos slots de tempo
nao penalizados; todavia, o custo de aquisi¢dao de energia € maior, o que faz com que o custo da
fungdo objectivo também seja.

Apesar do cendrio 4 possuir a mesma tipologia de slots de tempo do cenario 3, a tarifa de pregos
de energia ndo ¢ tao volatil, o que proporciona uma optimizagao pelo algoritmo PSO similar a do
AG.

No cenario 5 o custo de penalizagdo de slots de tempo ¢ similar nos dois algoritmos, sendo

diferente no que respeita a penalizacao de slots de tempo no escalonamento para 3 e 5 ciclos.

Tabela 4 - Custo de aquisi¢do de energia e penalizacoes de slots de tempo para a melhor solu¢ao da fungao
objectivo para cada algoritmo em 30 corridas (comparacao de algoritmos)

Numero de ciclos do escalonamento

1 2 3 4 5

custo custo custo custo custo custo custo custo custo custo
aquisi¢do  pen. slots ~ aquisicdo  pen. slots  aquisicdo  pen. slots  aquisigdo  pen.slots  aquisicdo  pen. slots

PSO 0,1121 0,0000 0,2734 0,0000 0,5456 0,0000 0,7685 0,0000 0,9212 0,0000
AG 0,1121 0,0000 0,2734 0,0000 0,5456 0,0000 0,7684 0,0000 0,9211 0,0000
PSO 0,0577 0,0115 0,1381 0,0115 0,4114 0,0115 0,5272 0,0462 0,6579 0,0466

Cen. Alg.

: AG 0,0577 0,0115 0,1381 0,0115 0,4112 0,0115 0,5269 0,0462 0,6577 0,0466

PSO 0,0577 0,0000 0,2009 0,0000 0,4744 0,0000 0,6759 0,0000 0,7696 0,0150
: AG 0,0577 0,0000 0,2009 0,0000 0,3571 0,1093 0,5586 0,1093 0,6523 0,1243
7 PSO 0,1145 0,0000 0,2712 0,0000 0,5433 0,0000 0,7661 0,0000 0,9225 0,0000

AG 0,1145 0,0000 0,2709 0,0000 0,5430 0,0000 0,7659 0,0000 0,9222 0,0000
PSO 0,1136 0,0000 0,2735 0,0000 0,5462 0,1066 0,7758 0,1532 0,9366 0,2972
AG 0,1136 0,0000 0,2735 0,0000 0,5477 0,0156 0,7758 0,1530 0,9380 0,2057

A Figura 56 e Figura 57 apresentam exemplos de escalonamentos do cenario 5 para 3 cargas

5

com o algoritmo baseado em PSO e AG, respectivamente. A principal diferenca dos dois
escalonamentos prende-se com a capacidade do AG em alocar as 3 cargas do escalonamento no
slot de tempo menos penalizado pelo utilizador, o que se revela significativo quanto ao custo da
funcdo objectivo (uma diferenca de aproximadamente 0,9 unidades). Mais uma vez se realga a
mais valia do modelo apresentado ao permitir lidar ndo sé com os custos de aquisi¢do da energia,

mas também considerar as preferéncias do utilizador. Adicionalmente pode ser consultado o
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Anexo A c., o qual trata mais um exemplo de escalonamento de cargas para o cendrio 5.
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Uma importante métrica na comparagao dos dois algoritmos de optimizagao ¢ a rapidez com que
a solugdo ¢ determinada. Desta forma, ¢ apresentada a Tabela 5 com o tempo de corrida, em
segundos, dos dois algoritmos para os varios cenarios de escalonamento.

Nos cendrios analisados o algoritmo baseado em PSO mostrou uma maior rapidez de
escalonamento para menos de 3 cargas. No entanto, para escalonamentos mais complexos de 4
ou mais cargas o tempo de escalonamento aumenta de forma exponencial. No que respeita ao
AG, este mostra uma variacdo aproximadamente linear com o aumento de cargas a escalonar,
contando com uma maior rapidez de optimizagdo para escalonamentos com mais de 3 cargas
quando comparado com o algoritmo baseado em PSO. Para além disso, o AG parece ser capaz

de explorar com maior detalhe as diferentes opgdes de alocagdo e escolher solugdes mais
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interessantes.

Tabela 5 - Tempo médio de escalonamento em segundos, para 30 corridas de cada algoritmo (comparacao de
algoritmos)

Numero de ciclos do escalonamento

Cenarios Algoritmo 1 2 3 4 5
PSO 0,4512 3,3614 29,6827 316,3110 3553,4250
: AG 22,4229 34,3429 42,9249 54,4460 64,0018
PSO 0,4580 3,4404 30,4433 318,6668 3665,7600
: AG 21,6398 34,8611 44,3567 55,4468 64,7345
PSO 0,4450 1,7321 19,9250 202,1840 2691,1890
: AG 22,4083 35,9148 46,7915 57,3129 65,1529
PSO 0,2561 1,8119 20,7983 207,1588 2828,8340
! AG 21,5314 35,7752 443195 57,1944 66,9032
PSO 0,4811 3,5638 32,8114 326,5878 3595,4273
: AG 19,5817 25,7276 34,2602 39,8610 43,6980

7. Estudo de Caso

Como referido no capitulo anterior, para situagdes com um maior numero de cargas € de maior
complexidade em termos de restricdes e estruturas tarifarias, o AG foi capaz de explorar com
maior detalhe as oportunidades de alocagdo e apresentar melhores solucdes. Assim, neste
capitulo sera dado destaque a implementagdao do AG, explorando o seu desempenho perante
varios cenarios realistas. Serdo tidas em conta as cargas ciclicas, termoacumulador ¢ VE.

O estudo de caso pretende, acima de tudo, verificar o desempenho do AG na optimizagdo do
escalonamento de cargas para diferentes preferéncias do utilizador e tarifas de precos de energia.
Sera efectuada também uma analise na perspectiva de poupancas relativamente a situagao de nao
escalonamento.

A parametrizacao do AG ¢ uma tarefa importante na medida em que o desempenho do algoritmo
pode ser melhorado com o ajuste dos varios parametros, € complexa na perspectiva da
dependéncia mutua entre estes. Desta forma, este capitulo comegard com uma anélise relativa a

parametrizacao do algoritmo.

7.1 Parametrizacao do AG

A taxa de crossover, taxa de mutagdo, numero de concorrentes seleccionados para o torneio de
selec¢do, nimero de individuos de uma geracdo e numero de geragdes sdo pardmetros que
podem ter um peso significativo no comportamento do algoritmo, sendo alvo de analise neste
capitulo.

O método de analise baseia-se na alteracdo gradual de determinado parametro mantendo

constantes todos os outros, de modo a poder ser feita uma andlise comparativa. Pode sempre
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afirmar-se que esta andlise ¢ limitada, na perspectiva em que todos os pardmetros sao
mutuamente influenciados. No entanto, sera feita uma analise o mais abrangente possivel, de
modo a expor nao s6 a influéncia dos parametros, mas também a sua relacao.

Para cada variacdo de um parametro foram efectuadas 100 corridas do algoritmo, de modo a
fazer uma analise estatistica mais precisa para a obtengdo dos valores minimo, médio € maximo

da solugdo para cada variagdao de parametro.

7.1.1 Crossover

No algoritmo implementado, o crossover apresenta como fungdo principal a pesquisa global de
solucdes. A mutacdo ¢ responsavel por fazer uma aproximacdo local da solucdo, tentando
melhorar a aproximacao conseguida pelo crossover. Sendo assim, quando se varia a
probabilidade de crossover sem remover a mutacdo do algoritmo, pode ndo ser evidente a
diferenca das solugdes.

Efectuaram-se escalonamentos para 9 probabilidades de crossover diferentes, e os resultados
estdo apresentados na Figura 58.

Quando o algoritmo conta com mutagdo, ndo ¢ possivel visualizar claramente uma tendéncia
com a variacdo das taxas de crossover. Neste caso, a mutacdo melhora consideravelmente o
custo da fungdo objectivo ao longo das geracdes, € consegue solugdes bastante aceitdveis,

sobrepondo-se a ineficacia do crossover em alguns casos.
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Quando se retira a mutagdo do AG, e se repete os escalonamentos para os 9 valores distintos de
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taxa de crossover, torna-se perceptivel a capacidade de maior niimero de corridas do algoritmo
obterem uma solu¢do mais precisa para valores entre 40 e 60% de taxa de crossover (ver Figura
59), embora apenas a taxa de crossover de 40% consiga uma melhor aproximacao da solugdo

optima.
7.1.2 Mutacgao

A mutagdo assume uma importancia elevada devido a sua capacidade de melhorar a solugao (tal
como abordado no capitulo 5.4.2.4), e poder evitar a convergéncia para uma solugdo distante do
optimo.

A taxa de mutagdo sera analisada para 10 valores diferentes, espagados em 10%, variando de 10
a 100%. O nimero de geragdes foi reduzido para 25, de forma a evidenciar diferencas com a
variacdo da taxa que se pretende avaliar, uma vez que a mutacao serd tdo mais eficiente, quanto

maior for a rapidez com que esta determina, para todas as corridas, solu¢des de maior aptidao.
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Figura 60 - Solucdo maxima, minima e média para cada taxa de mutacgio

Na Figura 60 estdo sintetizados os resultados obtidos para diferentes taxas de mutacao. Taxas de
mutacdo menores que 40 e maiores que 80% tendem a obter solu¢des demasiado dispersas,
apesar de algumas corridas obterem solucdes bastante perto da solugdo 6ptima.

Taxas de mutagdo entre 40 e 80% obtém solugdes menos dispersas, sendo menor a diferencga

entre a melhor e pior solugdo obtida em todas as corridas.

7.1.3 Numero de individuos de um torneio

Um importante parametro a ter em conta na seleccdo pelo método do torneio € a escolha do
nimero de participantes. Quando este € reduzido, hd probabilidade de diferentes individuos
serem seleccionados, mantendo maior diversidade da populagdo. O contrario ja nao sucede
quando o numero de participantes € elevado, originando menor diversidade populacional e maior
convergéncia das solugdes, por vezes prematura.

Os dois cenarios podem ser apeteciveis na perspectiva da optimizagdao do escalonamento de

cargas. Uma menor convergéncia ¢ util quando se pretende explorar solugdes alternativas em
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problemas dificeis, havendo menor probabilidade da melhor solu¢do do escalonamento ser um
optimo local. Por outro lado, em problemas que nao tenham uma complexidade excessiva, uma
maior convergéncia torna a obtencao da solu¢ao mais rapida.

Para o niimero de 2 a 7 participantes no torneio, foram efectuadas 100 corridas de escalonamento
(sintetizadas na Figura 61).

E visivel a tendéncia de convergéncia & medida que se aumenta o numero de participantes. Isto
deve-se ao facto de o problema nao ser de um nivel de dificuldade muito elevado, do ponto de
vista de levar o algoritmo a convergir para 6ptimos locais com facilidade. Depois, por haver um
numero consideravel de individuos em cada populagdo que mantém a diversidade populacional,

nao havendo um convergéncia prematura para solugcdes muitos distantes do 6ptima.
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Figura 61 - Solu¢do minima, maxima e média para varios nimeros de participantes no torneio de selec¢ao

Para 0 mesmo problema de escalonamento foi diminuido o nimero de individuos em cada
geragdo para 20 e aumentado o nimero de geracdes para 80. Repetiu-se o escalonamento para 2
participantes e 7 participantes, as solugdes médias obtidas foram 2,722 e 2,733 respectivamente.
Neste caso em que as populagdes sdo menores, ¢ visivel uma convergéncia prematura das
solucdes relativas a seleccdo com 7 participantes, divergindo da solu¢ao optima. Adicionalmente
sao apresentadas a Figura 107 e Figura 108, onde ¢ possivel observar os melhores individuos das

varias geracoes das corridas com 7 participantes e 2 participantes.

7.1.4 Numero de Individuos e Geragoes

O numero de individuos por geracdo e o numero de geracdes tém um papel muito importante
tanto na qualidade da solugdo determinada, como na rapidez do algoritmo.

Hé4 um compromisso da qualidade da solucdo relativamente a rapidez computacional. Ou seja,
um numero de geragdes e individuos elevado corresponde a um tempo computacional elevado.
Serdao analisadas as variagdes destes parametros, considerando a soma das populacdes de todas
as geracdes constante, mais concretamente 5000 individuos. Desta forma, esta-se a comparar
diferentes parametrizacdes com sensivelmente a mesma rapidez computacional.

Variando o nimero de individuos inversamente ao numero de geragdes € possivel manter a

populagdo total constante. A Tabela 6 apresenta os exemplos em que a presente andlise se
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baseou. Para cada par de parametros, o algoritmo efectuou 100 corridas.

Tabela 6 - Variacdo do nimero de individuos por geracio, e o niimero de geragdes para uma populagio total

constante
Numero de individuos Populagao total (soma das
(por geragao) Nimero de geragdes populagdes todas as geragdes)
Caso 1 10 500 5000
Caso 2 20 250 5000
Caso 3 100 50 5000
Caso 4 124 40 5000
Caso 5 200 25 5000
Caso 6 500 10 5000

Na Figura 62 apresentam-se os resultados dos escalonamentos efectuados para cada caso. Por
analise grafica, € possivel verificar o melhoramento da média das solucdes entre os casos 2 e 5,
com especial incidéncia no caso 3, ao qual correspondem 100 individuos e 50 geragdes. O caso 4
também ¢ bastante aceitavel, ao qual correspondem 124 individuos e 40 geragdes. Para além da
média destes dois casos ser mais baixa que nos restantes, apresentam também menos solugdes
dispersas, havendo apenas duas solucdes acima do custo 2,76. Note-se que apesar do caso 1 e 2
apresentarem o menor custo da fun¢do objectivo, as solugdes obtidas nas varias corridas sao
bastante dispersas.
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Figura 62 - Solucio maxima, minima e média para cada caso da populacao total de 5000 individuos

7.2 Caracterizacao do Estudo de Caso

A Tabela 7 apresenta o tipo de restricdes e preferéncias do utilizador assim como a tarifa de

energia relativo a cada cendrio.

Tabela 7 - Resumo de cenarios do estudo de caso

. Restri¢des/preferéncias de slots . .
Cenarios tarifa de energia
de tempo

1 Bi-horaria
) Tri-horaria
Tipo 1
Horaéria
Tempo real (15 min)
Bi-horaria
Tri-horéria

Tipo 2
Horaria

0 9 A W A W DN

Tempo real (15 min)
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As diferengas entre ambos esta essencialmente nos comportamentos e rotinas do utilizador.

Enquanto as restricoes do tipo 1 (Figura 63) definem-se como os habitos de um utilizador tipico

durante um dia util, o tipo 2 ¢

inspirado nos habitos do utilizador ao fim-de-semana. As

diferencas prendem-se com a hora a que o utilizador pretende usufruir da agua aquecida pelo

termoacumulador, pelo carregamento do VE durante a tarde e pelas diferentes horas em que as

cargas ciclicas devem funcionar.
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Figura 63 - Slots de tempo do tipo 1 do estudo de caso
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Quanto as tarifas de precos de energia, serdo consideradas 4 distintas, a tarifa bi-horaria (Figura

65), tri-horaria (Figura 66), multi-horaria (Figura 67) e em tempo real (Figura 68). Com esta

diversidade de tarifas pretende-se ndo so verificar o desempenho do algoritmo como avaliar os

proveitos monetarios que permite.

A poténcia contratada tera dois niveis, de 3,45 e 6,9 kW, para periodos diurnos e nocturnos

respectivamente, sendo ilustrada na Figura 69.
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Figura 69 - Poténcia contratada de dois niveis

No que aos ciclos diz respeito, serdo consideradas as cargas ciclicas MLR, MLL ¢ MSR, um
termoacumulador e o carregamento de um VE. Estas estdo especificadas na Tabela 8 e

apresentadas graficamente na Figura 70.
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Figura 70 - Ciclos de cargas a escalonar

Relativamente ao termoacumulador, a duragdo do ciclo apresentada aplica-se no caso de o seu
fim coincidir com o instante que o utilizador pretenda usufruir da 4gua quente, caso contrario
este deverd ter uma maior duracdo (como abordado no capitulo 5.1.2). Relativamente ao VE,
apenas ¢ apresentado um degrau do carregamento a titulo ilustrativo. Na verdade este possui 5
degrau iguais ao representado na Figura 70 (carga 6), que perfazem um total de 20 kWh de
carregamento.

Os cenarios 1, 2, 3 e 4 consideram restricdes e penalizacdes de slots de tempo do tipo 1,
enquanto os cenarios 5, 6, 7 e 8 consideram slots do tipo 2. Isto leva a diferentes graus de
dificuldade na optimizacao do problema de escalonamento. Ou seja, um problema facil pode ser
resolvido com populagdes relativamente pequenas € poucas geragdes; no entanto, problemas com
um maior grau de dificuldade necessitam de mais individuos e geracdes para determinar uma boa
solucdo. As restri¢des e penalizacdes de slots de tempo do tipo 1 tendem a tornar o problema de
escalonamento mais féacil relativamente ao tipo 2. Um factor que pode contribuir para a maior
dificuldade deste ¢ haver para as cargas 2 a 6 a possibilidade de serem alocadas no mesmo
periodo.

A Tabela 9 resume os parametros do algoritmo relativamente aos cendrios 1 a 4 e cendrios 5 a 8.
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7.3

Tabela 9 - Resumo dos parametros do AG para os 8 cenarios (estudo de caso)

Categoria
Parametro
Num. Individuos
Geral

Num. Geragdes
Selecgao Num. Participantes
Crossover Taxa de crossover
Mutagao Taxa de muta¢do

Cenarios 1 a 4

Analise de Resultados

100
50
5
50%
80%

Valor

Cenarios 5 a 8
300
150
3
50%
80%

Os cendrios 1 a 4 contam com slots de tempo do tipo 1 e estdo sintetizados na Tabela 10.

Verifica-se que as solu¢cdes minima e maxima do escalonamento dos varios cendarios ndo se

encontram demasiado dispersas, sendo a maior diferenga entre estas inferior a 1,3%

relativamente ao minimo, e diz respeito ao cenario 4.

Tabela 10 - Solucdes de escalonamento para 30 escalonamentos dos cenarios 1 a 4 (estudo de caso)

Solugdes de escalonamento

Cenario Minimo  Média
1 2,688 2,6979
2 2,6854  2,6924
3 4,1089  4,1101
4 2,5226  2,5287
33 ‘
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31 |
{1\
g 3 \
29 b\
28 ‘ oy
27 _——
0 10 20 30 40 50
Geragoes
a)
4.45 “
44
\
435} \ |
% 43
o
4.25
4.2
4.15 s
R 10 20 30 40 50
Geragoes
)

Maximo
2,714
2,6994
4,1118
2,555

Custo

Custo
~
LY
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Figura 71 - Melhor custo da func¢io objectivo em cada geracdo para 30 corridas: a) cenario 1; b) cenario 2; ¢)
cenario 3; d) cenario 4

Quando observadas as corridas presentes na Figura 71, observa-se que apesar dos cenarios 1, 2 e
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3 apresentarem uma convergéncia precisa (apenas para uma solucdo), tal ndo acontece com o
cenario 4 que converge para duas solucdes distintas, mostrando dificuldade em que todas as
corridas determinem a solucdo Optima do problema. De modo a explorar esta dificuldade de
escalonamento sao apresentadas a Figura 72 e Figura 73, que representam duas solugdes de
maior € menor custo respectivamente. Como ¢ possivel verificar, a diferenca deve-se
principalmente a alocagdo da carga referente ao VE, que se encontra bastante limitada devido a
poténcia contratada. Este facto, associado a tarifa de precos em tempo real, confere uma
dificuldade acrescida ao problema de escalonamento, na perspectiva em que ha a tendéncia em
algumas corridas para as solugdes ficarem presas num 6ptimo local nao global.

Uma solug¢do de maior qualidade poderia ser obtida com alteracao da parametrizagao do AG,
mais concretamente o aumento do numero de individuos de cada geracao, assim como o aumento
do numero de geragdes. No Anexo B d. apresenta-se um exemplo de maior convergéncia para o
cenario 4, com uma parametrizacdo de 200 individuos e 100 geragdes. O aumento do
desempenho qualitativo do algoritmo tem como compromisso o aumento do tempo de
escalonamento.

No que diz respeito a alocagdo do termoacumulador (carga 5), ¢ importante observar que, tanto
na Figura 72 como na Figura 73, este ¢ adiantado mais de 5 horas, uma vez que ¢
economicamente vantajoso, apesar do seu ciclo de funcionamento ser mais longo de modo a
compensar as perdas térmicas da 4gua armazenada.
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M Fougase
W cagat
Carga 2
Carga 3
Carga 4
M cagas
W cCargas

4000 |

3000

Poténcia (W)

2000 |

1000 |

09 5 10 15 20 11

Horas

Figura 72 - Exemplo 1 de escalonamento do cenario 4 (maior custo da fung¢io objectivo: 2,5752)
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Figura 73 - Exemplo 2 de escalonamento do cenario 4 (menor custo da fun¢io objectivo: 2,5228)

Quanto aos cenarios 5 a 8, contam com restricdes € penalizacdes de slots de tempo do tipo 2, o

que pode tornar o problema de escalonamento mais complexo por possuir periodos de tempo em
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que varios slots se encontram sobrepostos. Assim sendo, o algoritmo contard com uma
parametrizacdo diferente da usada para os cendrios 1 a 4. Sera aumentado o numero de
individuos de uma geragdo para 300, aumentado o nimero de geragdes para 150 e diminuido o
numero de participantes no método do torneio para 3. Esta alteragdo visa ajustar o algoritmo a
maior dificuldade do problema de escalonamento.

Analisando a tabela sintese das solu¢des obtidas nas varias corridas de escalonamento, verifica-
se a convergéncia bastante eficaz nos cendrios 5, 6 € 8; no entanto, 0 mesmo nao sucede para o
cenario 7. A Figura 74 apresenta as varias corridas para o cenario 7, onde se verifica a

dificuldade de convergéncia para a solu¢ao 6ptima do problema.

48

Tabela 11 - Solu¢des de escalonamento para 30 a7
escalonamentos dos cenarios 5 a 8 (estudo de caso) 465

Solugdes de escalonamento
Dif. Min.

Cenario Minimo  Média  Maximo P
Max. gl
5 33766 33767 33778  0,0012 “ R
4.35 T ee————e
6 3,3231 3,3232 3,3246 0,0015 )
% 50 100 150
7 4,3218 4,3442 4,3652 0,0434 Geragoes
8 3,147 3,1155  3,1183 0,0036 Figura 74 - Melhor custo da fungio objectivo em cada

geracdo para 30 corridas (cenario 7)

A Figura 75 e a Figura 76 mostram duas solu¢des com maior € menor custo de modo a que se
possa entender a dificuldade de escalonamento apresentada.

O facto de haver varios ciclos com periodos de tempo em que os slots estdo sobrepostos gera em
algumas situagdes escalonamentos dificeis, devendo o maior nimero de cargas ser alocado num
pequeno periodo de tempo para que o custo da funcdo objectivo seja minimizado. No caso
concreto do cenario 7, a corrida correspondente ao escalonamento da Figura 75 ndo teve a
capacidade de alocar a carga 3 no seu primeiro slot de tempo, uma vez que a alocacao das cargas
2,4 e 5 o impedem.
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0 2000 W cagas
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™ 1 T
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§ g’ 0 _ .—-
BT o0
© 9 5 10 15 0 1 6 1

2
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Figura 75 - Exemplo 1 de escalonamento do cenario 7 (maior custo: 4,3519) slots de tempo da carga 3
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Figura 76 - Exemplo 2 de escalonamento do cenario 7 (menor custo: 4,3320) slots de tempo da carga 3

Apenas ¢ verificada esta dificuldade no cenario 7, pelo facto da tarifa multi-horaria considerada
ndo variar os seus precos com a mesma amplitude que as restantes tarifas, o que torna
economicamente vantajoso a alocagdo de 4 ciclos entre as 14 e 21 horas aproximadamente. As
tarifas bi-hordria, tri-horaria e multi-horaria, possuem precos de energia mais baixos entre a 1 € 6
horas que entre as 18 e 21 horas, o que leva as cargas 3 e 4 a serem alocadas nesse periodo,
apesar dos slots contarem com penaliza¢des relativas ao conforto do utilizador. A titulo de
exemplo, ¢ apresentado o escalonamento para o cenario 5 na Figura 77 (exemplos adicionais
podem ser verificados no Anexo B).

Apesar das diferentes tarifas de precos, ¢ de notar que nos cenarios 5 a 8 o termoacumulador ¢
alocado durante o periodo da noite de forma a beneficiar do preco de energia mais baixo, mesmo

tendo o ciclo maior duracdo para compensar as perdas térmicas de armazenamento da agua

quente.
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Figura 77 - Exemplo de escalonamento do cenario 5 (menor custo: 3,3952)

Relativamente ao carregamento do VE, a consideracao de varios degraus de carregamento
demostra poder ser uma vantagem na minimizacdo do custo da funcdo objectivo para além da
adaptagdo a poténcia contratada verificada na Figura 72, Figura 73, Figura 75 e Figura 76. Veja-
se o exemplo de escalonamento da Figura 77, onde a carga 2 possui dois slots de tempo, dos
quais um nao ¢ penalizado, e o segundo ¢ penalizado. A nivel do conforto do utilizador ¢
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vantajoso que a carga seja alocada no segundo slof; no entanto, para que tal aconteca ¢
necessario que um degrau de carregamento do VE seja deslocado para um periodo anterior, de
preco de aquisicdo de energia mais alto. Tal ndo seria possivel considerando o carregamento a
uma poténcia fixa.

Adicionalmente, no Anexo B, sdo apresentados resultados detalhados da optimizagdao dos
cenarios apresentados, demonstrando nao s6 a qualidade de aproximacao das solugdes como

exemplos de escalonamento de cargas.

7.4 Reducao dos Encargos do Custo de Energia

O principal interesse da gestdo de cargas no sector residencial na perspectiva do consumidor ¢ a
redugdo dos encargos do custo de energia. Deste modo, serd feita uma andlise econémica do
escalonamento apenas para o custo de energia dos cenarios anteriores relativamente a uma
utilizacao sem escalonamento.

Considera-se uma situacdo sem escalonamento a alocacao de cargas para os mesmos slots de
tempo dos cendrios anteriores, apenas considerando ndo exceder a poténcia contratada. E pouco
provavel que um utilizador coloque em funcionamento uma carga ciclica durante o periodo da
noite numa situagdo sem escalonamento; no entanto essa situacao foi considerada, favorecendo o
custo de energia da situagdo em que nao ¢ efectuado escalonamento.

Note-se que o0 AG tem em conta outros factores como o conforto do utilizador e qualidade de
abastecimento de energia. Todavia, consegue poupancas significativas como se pode observar na
Tabela 12.

Verificam-se maiores lucros nos casos onde ha uma oscilacdo significativa dos precos de
energia. A tarifa multi-hordria apresenta ganhos reduzidos, uma vez que a variacdo dos seus
precos também ¢ reduzida. Neste caso a vantagem de haver escalonamento ¢ sobretudo relativa
ao conforto do utilizador. No entanto, com oscilagdes acentuadas de pregos de energia, como € o

caso da tarifa em tempo real, os ganhos sdo consideraveis.

Tabela 12 - Resumo de poupancas relativamente ao caso de nido escalonamento para os cenarios 1 a 8

Custo de aquisi¢do de energia eléctrica (Euros) Poupanga relativa
Slots de
Cenario Tarifa Com Sem Sem Poupanga Poupanga
tempo escalonamento escalonamento escalonamento - ..
média maximo
(média)’ (maximo)*
1 Bi-horaria 2,5275 2,8149 2,9798 9,64% 15,18%
2 Tri-horaria i 2,5285 2,857 3,1094 10,56% 18,68%
ipo
3 Horaria 4,0311 4,1443 4,2789 2,65% 5,79%
4 Tempo real 2,4283 4,218 4,2802 41,81% 43,27%
5 Bi-horaria Tipo 2 3,1834 3,761 4,0787 14,16% 21,95%

3 Custo de energia médio de 50 solucdes aleatérias que ndo excedem a poténcia maxima e que respeitam os slots de tempo

4 Custo de energia maximo de 50 solugdes aleatdrias que ndo excedem a poténcia maxima e que respeitam os slots de tempo
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6 Tri-horaria 3,1288 3,6833 3,9492 14,04% 20,77%
7 Horéria 4,2045 4,3886 4,5067 4,09% 6,71%
8 Tempo real 2,9276 3,5355 3,8574 15,76% 24,10%

8. Conclusao

Neste capitulo ¢ feita uma sintese do trabalho efectuado, em especial sobre os resultados
experimentais obtidos com os algoritmos implementados.

Em primeiro lugar ¢ de referir a mais valia do modelo proposto quando comparado com outras
abordagens existentes. Neste aspecto salienta-se a possibilidade de levar em conta as
preferéncias do utilizador relativamente a utilizagao dos servigos de energia e nao apenas o seu
custo, como boa parte das abordagens faz. Relativamente a algumas abordagens hd também a
questao da resolugdo temporal usada. Como referido, resolucdes de 60 minutos ou até de 15
minutos ndo sdo de modo algum adequadas a um escalonamento de cargas.

Quando comparado o algoritmo baseado em PSO com o AG, verifica-se 0 bom desempenho do
primeiro para o escalonamento com poucas cargas e reduzido nimero de slots de tempo. O AG
por sua vez tem um melhor desempenho que o PSO para escalonamentos com maior nimero de
cargas € maior numero de slots de tempo, maior capacidade de optimizar escalonamentos com
slots de tempo de duragdo curta e com slots de tempo de diferentes cargas sobrepostos.

Quando explorado o escalonamento do AG, e analisadas as dificuldades de optimizacao,
verifica-se que podem ter vdarias causas. Tarifas de pregos volateis podem dificultar a
optimizagao, assim como restricoes de poténcia contratada bastante limitativas ou elevado
numero de slots de tempo sobrepostos para varios ciclos. Nos casos que se verificam
dificuldades de aproximacdo da solugdo Optima, a reparametrizacio do AG ¢ a forma de
melhorar o escalonamento.

Verifica-se que quanto maior ¢ a variagdo de pregos de energia, maior € a potencial redugdo de
encargos relativos a energia consumida, podendo para as cargas consideradas ultrapassar os
40%.

Uma proposta de trabalhos futuros prende-se com a adaptagdao do escalonamento de cargas de
mono-objectivo para multiobjectivo, de forma a que o algoritmo proponha varios
escalonamentos ao utilizador tendo explicitos os compromissos necessarios entre diferentes
niveis de conforto e custo de energia adquirida. Esta ¢ também uma forma de disponibilizar
varias alternativas de escalonamento e incentivar ainda mais a redugdo de custos de energia.

Uma outra proposta prende-se com o escalonamento de cargas interrompiveis, através da a
integracao dos algoritmos genéticos com simulagdes de modelos fisicamente baseados, de forma

a manter o escalonamento o mais real possivel.
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1. Anexos

Anexo A. Comparacao dos algoritmos propostos

a. Cenario1
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Figura 78 - Tempo de escalonamento do algoritmo baseado em PSO e nimero de combinagdes (cenario 1)

b. Cenario 3
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Figura 79 - Tempo de escalonamento do algoritmo baseado em PSO e nimero de combinagdes (cenario 3)

c. Cenario5
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Figura 80 - Exemplo de escalonamento de 5 cargas com o algoritmos baseado em PSO (custo da funcdo objectivo:
1,2338) - cenario 5
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Figura 81 - Exemplo de escalonamento de 5 cargas com o AG (custo da fung¢ido objectivo: 1,1437) - cendrio 5
No escalonamento do cendrio 5 para 5 cargas, o escalonamento efectuado através de AG (ver
Figura 80) tem a capacidade de alocar ciclos de maior consumo no slof de tempo menos
penalizado, o que se traduz num custo da fungdo objectivo menor relativamente ao

escalonamento efectuado pelo algoritmo baseado em PSO (ver Figura 81).
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Anexo B. Estudo de caso

a. Cenario1
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1000
%0 5 10 15 20 1 6 11

Horas
Figura 82 - Exemplo de escalonamento do cenario 1

Poténcia (W)

b. Cenario 2

7000
6000
S 5000 o
< W rot Base
®© 4000 W cagat
[$] Carga2
& 3000 Carga 3
° Carga 4
W cargas
@ 2000 W Cargac
1000
0
0 5 10 15 20 1 6 11

Horas
Figura 83 - Exemplo de escalonamento do cenario 2

c. Cenario 3

6000
§ 5000 _ Pot
Contratada
~ B rouBase
© 4000 W cargat
[&] Carga 2
& 3000 Cargas
-06 Carga 4
W Cargas
o 2000 W cagaé
1000
0
0 5 10 15 20 1 6 11
Horas
Figura 84 - Exemplo de escalonamento do cenario 3
s =
d. Cenario 4
Custo da funcéo objectivo istog das Ges por corrida da fungéo objectivo
29 30 2 .
2.85]
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{
2.8}
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Q 8
2 27} T
o Q
o
2.65"
10}
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25 0
0 20 40 60 80 100 25 2.55 2.6 2.65
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Figura 85 - 200 individuos e 100 geragdes (cenario 4 - estudo de caso)
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Custo

e. Cenario5

Custo da funcao objectivo Hi: das 6es por corrida da fun¢édo objectivo
. - - 15 . :

10}
7
g
5
o

5

33- . . - 0 ;
0 10 20 30 40 50 33 3.35 3.4 3.45 3.5
Geragoes Custo

Figura 86 - 100 individuos e 50 gerac¢des (cenario 5 - estudo de caso)

Custo da funcéo objectivo L das Ges por corrida da fungéo objectivo
: i 15 5

Custo
Corridas

3.3~ . ! - L
0 20 40 60 80 100 g.a 3.35 3.4 3.45 3.5

Geragoes Custo
Figura 87 - 200 individuos e 100 geracgdes (cenario 5 - estudo de caso)

Custo da funcgéo objectivo F L] das ¢oes por corrida da funcéo objectivo
T T 307 T . T T

3.9 1 25/

20/
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&

0 50 100 150 33 335 34 345 35
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Figura 88 - 300 individuos e 150 geracgdes (cenario 5 - estudo de caso)
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|
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carga 2
o
o O -
&
3
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Figura 89 - Exemplo 1 de escalonamento do cenario 5 (maior custo: 3,4245) slots de tempo da carga 2
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Figura 90 - Exemplo 2 de escalonamento do cenario 5 (menor custo: 3,3952)

f. Cenario 6

Custo da fung¢éo objectivo

por corrida da fungéo objectivo

3.9 |

Custo

Corridas

) ®

EN

)

3.3~ -
0 10 20

Geragoes

= 0
30 40 50 33

3.35 3.45 3.5

Figura 91 - 100 individuos e 50 geracgdes (cenario 6 - estudo de caso)
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3.35 3.45 3.5

Figura 92 - 200 individuos e 100 geracgdes (cenario 6 - estudo de caso)
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33
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3.45

Figura 93 - 300 individuos e 150 geracgdes (cenario 6 - estudo de caso)
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g. Cenario 7

4.8
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Poténcia (W)
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6000
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4000
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2000
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Figura 94 - Exemplo de escalonamento do cenario 6

Custo da funcao objectivo Hi das
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por corrida da funcédo objectivo
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20 30 40 50 4.3 4.35 4.4
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Figura 95 -100 individuos e 50 geragdes (cenario 7 - estudo de caso)
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Figura 96 - 300 individuos e 100 geracdes (cenario 7- estudo de caso)

4.45

por corrida da func¢éo objectivo

Hi: das 6es por corrida da fung¢do objectivo

Custo da funcéo objectivo 14
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Figura 97 - 300 individuos e 150 geracgdes (cenario 7 - estudo de caso)
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h. Cenario 8

Custo da fungéo objectivo i das oes por corrida da funcao objectivo
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Figura 98 - 100 individuos e 50 gera¢oes (cenario 8 - estudo de caso)
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Figura 99 - 200 individuos e 100 geragoes (cenario 8 - estudo de caso)
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Figura 100 - 300 individuos e 100 gerag¢des (cenario 8 - estudo de caso)
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Figura 101 - Exemplo 1 de escalonamento do cenario 8 (maior custo: 3,1753)
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Figura 102 - Exemplo 2 de escalonamento do cenario 8 (menor custo: 3,1147)

72

1

6

1

_ Pt
Contratada
W rot Base
W caga1
Carga 2
Carga3
Cargad
W cargas
W cagas



Anexo C. Parametrizacao do AG

a. Variacdo da taxa de crossover sem mutacao

Custo da func¢ao objectivo Histog das 6es da func¢ao obj

Custo
»
Corridas
3

27 275 28 285 29 295
Custo (Euros)

Geragoes

Figura 103 - Taxa de crossover 40% (sem muta¢ao)

b. Variacdo da taxa de mutagao

Custo da funcéao objectivo Histograma das solucgées da funcéo objectivo

35 30

34k 4

25
33
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o 8
231 215
3 8
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27 [
0 268 274
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Figura 104 - Taxa de mutac¢do 40%

c. Variacdo do niimero de participantes no torneio de selec¢ao

Custo da fun¢ao objectivo i das des da funcdo
35 T T - T T 1

34}

5|
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Figura 105 - 2 participantes
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Figura 106 - 7 participantes
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Figura 107 - 2 participantes (20 individuos e 80 geracoes)
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Figura 108 - 7 participantes (20 individuos e 80 geracoes)
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d. Variacdo do tamanho da populacio geracional e nimero de geragoes
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Figura 109 - Caso 3 - 100 individuos e 50 geracgdes
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Figura 110 - Caso 4 -124 individuos e 40 geracgdes
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